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Managing Component Inter
onne
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uni.
z plasil�nenya.ms.m�.
uni.
zobor studia:I2 - Softwarové systémy
AbstraktNowadays, to allow for rapid software evolution, more and more software developers start to
onstru
t their produ
ts from reusable software 
omponents. The ar
hite
ture of an appli
ationis des
ribed as a 
olle
tion of 
omponents along with the intera
tions among these 
omponents.Even though the appli
ation's main building blo
ks are 
omponents, the properties of theappli
ation depend strongly on the 
hara
ter of the inter
onne
tions. This fa
t gave birthto a 
onne
tor as an abstra
tion that provides software developers with a way to 
apture a
hara
ter of an 
onne
tion between 
omponents.This paper deals with a problem of managing 
omponent inter
onne
tions in theSOFA/DCUP 
omponent model that has been developed at the Charles University and atthe A
ademy of S
ien
es of the Cze
h Republi
. One of the biggest issues of the DCUP ar
hi-te
ture is to make appli
ations 
omposed from DCUP 
omponents dynami
ally updatable atruntime. The aim of this paper is to propose the solution that fully 
omplies with this featureof our 
omponent model.1. Introdu
tionSoftware developers frequently 
ompose appli
ations from a 
olle
tion of intera
ting 
omponents.There are at least two strong arguments for employing 
omponent based style of programming:� Around the world there is a number of software modules whi
h o�er servi
es, therefore reusingthem is desirable in order to fa
ilitate the software development pro
ess [18℄.� Programming using 
omponent te
hnology is more e�e
tive for several reasons: it eliminatesdebugging of the reused parts, there are more opportunities for visual manipulation [17℄, andit makes it easier to arrange for a re
on�guration of an appli
ation [5, 19, 8℄.1.1. Ar
hite
ture Des
ription LanguagesThere is a group of works [2, 3, 4, 5, 17, 13, 11℄ whi
h fo
us on identifying proper abstra
tions forspe
ifying an ar
hite
ture of appli
ations 
omposed from software 
omponents. Essentially, all of4



them use some kind of 
on�guration language (sometimes 
alled ADL, Ar
hite
ture Des
riptionLanguage), that allows interfa
es of software 
omponents to be de�ned, and the stru
ture of anappli
ation as a 
olle
tion of mutually inter
onne
ted 
omponents to be spe
i�ed.1.2. SOFA Component Model OverviewIn SOFA [19℄, an appli
ation is viewed as a hierar
hy of software 
omponents. In analogy withthe 
lassi
al 
on
epts of an obje
t as an instan
e of a 
lass, a software 
omponent is an instan
eof a 
omponent template. A "template" is referred to as a "
omponent type". Basi
ally a tem-plate is a framework whi
h 
ontains de�nitions of implementation obje
ts and nested 
omponents.Every template is determined by its interfa
e (set of servi
es either provided or required), and by thede�nitions and bindings of implementation obje
ts and nested 
omponents. The SOFA CDL (Com-ponent De�nition Language) [22℄ is used to spe
ify a 
omponent's interfa
e and its ar
hite
ture(in terms of nested 
omponents and their inter
onne
tions).1.3. DCUP Ar
hite
ture OverviewThe DCUP ar
hite
ture is a spe
i�
 ar
hite
ture of SOFA 
omponents whi
h allows for their safeupdating at runtime. It extends the SOFA 
omponent model (Se
tion 1.2) in the following way:� It introdu
es spe
i�
 implementation obje
ts (Component Managers, Component Builders,Updaters, ClassLoaders, and Wrappers).� It makes the way 
omponents are inter
onne
ted more spe
i�
 (every 
onne
tion is mediatedwith a wrapper allowing a 
omponent to be lo
ked during its update).� It presents a te
hnique for the updating of a 
omponent inside a running appli
ation.� It spe
i�es the ne
essary intera
tion between a running appli
ation and the rest of the world.For more details on stru
ture of DCUP 
omponents and dynami
 updates we refer the reader to[19, 18℄.Originally, the DCUP ar
hite
ture was proposed to allow for updating appli
ations running inthe single address spa
e. With moving towards distributed appli
ations, the question of spe
ifying
hara
ter of 
omponent inter
onne
tions arises. Thus, the issue now is to propose a uniform waythat allows for software developers to spe
ify the quality (
hara
ter) of a 
onne
tion between
omponents (e.g. lo
al 
alls vs. remote 
alls).2. Approa
hes to Capturing Component Inter
onne
tionsStudying related works, three di�erent basi
 approa
hes to 
apturing 
omponent inter
onne
tions
an be re
ognized. A

ording to the terminology introdu
ed in [15℄, these are:� Impli
it 
onne
tions� An enumerated set of built-in 
onne
tors� User de�ned 
onne
ors2.1. Impli
it 
onne
tionsThe typi
al representative of this approa
h is the Darwin language [7℄. The inter
onne
tions among
omponents are spe
i�ed in terms of binding requires to provides interfa
es as ilustrated in thefollowing pie
e of 
ode.instantiations 5



DS: DataStore;S: Supervisor;bindingsS.DataStoreA

ess -- DS.DataStoreA

ess;The semanti
s of su
h 
onne
tion is given by underlying environment (programming language,
ommuni
ation primitives of underlying operating system, et
.) and 
ommuni
ating 
omponentsshould be aware of it. Conforman
e 
he
king of a 
onne
tion 
an be based on provides to requiresinterfa
e mat
hing. The di�erent semanti
s of the 
omponent inter
onne
tion has to be spe
i�edusing spe
ial "
ommuni
ation" 
omponents (Figure 1).
Supervisor

DataStore

Supervisor

DataStore

RPC

Obrázek 1: Using "
ommuni
ation" 
omponents2.2. An enumerated set of built-in 
onne
torsThe typi
al representative of this approa
h is the UniCon language [13, 14℄. A user is providedwith a 
hoi
e to sele
t from several prede�ned built-in 
onne
tor types when spe
ifying 
omponentinter
onne
tions. Usually, all the built-in 
onne
tor types are intended to 
orrespond to the usual
ommuni
ation primitives supported by underlying language or operating system. The semanti
sof a 
onne
tion is simply given by the sele
ted 
onne
tor type. The 
onne
tor type 
an be 
he
kedagainst the 
onne
ted 
omponents' types to prove the 
onforman
e of the given inter
onne
tion.The following pie
e of 
ode illustrates the idea of using built-in 
onne
tors.implementation isuses DS interfa
e DataStoreend DSuses S interfa
e Supervisorend Sestablish RemotePro
Call withS.DataStoreA

ess as CallerDS.DataStoreA

ess as DefinerIDLTYPE(CORBA)end RemotePro
Callend implementation2.3. User de�ned 
onne
orsThe typi
al representative of this approa
h is the Wright language [3℄. The 
onne
tions among
omponents are fully spe
i�ed by users. The semanti
s of any language that belongs to this groupshould be ri
h enough for spe
ifying the behavior of su
h user de�ned 
onne
tors. This behavior
an be 
he
ked against the behavior of 
onne
ted 
omponents to prove the 
onforman
e of su
hinter
onne
tion. For example, the above mentioned Wright language uses modi�ed Hoare's CSPnotation to spe
ify sophisti
ated proto
ols of 
omponent inter
onne
tions.6



3. Our Approa
hTo 
apture di�erent types (semanti
s) of 
omponent inter
onne
tions, SOFA/DCUP uses the ap-proa
h with an enumerated set of built-in 
onne
tors. To explain why, let us very brie
y sket
hthe reasoning about the approa
hes des
ribed in the previous se
tion:� The �rst approa
h using impli
it 
onne
tors together with spe
ial "
ommuni
ation" 
ompo-nents does not distinguish between 
omputations (represented by 
omponents) and 
onne
ti-ons between 
omponents.� The approa
h using user de�ned 
onne
tors seems to be too universal with respe
t to auto-mated 
ode skeletons generation.� There is only a (relatively) small 
olle
tion of 
ompletely di�erent 
ommuni
ation primitivesprovided by the underlying environments and therefore the number of possible di�erent
ommuni
ation semanti
s (types) is small too.� Ar
hite
ture des
ription 
omplexity in
reases by introdu
ing the spe
ial 
ommuni
ation 
om-ponents des
ribing every 
onne
tion between 
omponents.� Ar
hite
ture des
ription 
omplexity in
reases more by introdu
ing user de�ned 
onne
tortypes to the language than it does by introdu
ing built-in 
onne
tor types.In SOFA/DCUP, we distinguish three di�erent possible roles that 
onne
tors 
an play in the overallar
hite
ture.3.1. Conne
tors as Conne
tion Semanti
s Des
riptorsThe primary role of 
onne
tors in the SOFA/DCUP ar
hite
ture is to des
ribe 
onne
tion seman-ti
s. The aim is, based on the spe
i�ed 
onne
tor type, to automati
ally generate 
ode (or 
odeskeleton) for the implementation of the 
orresponding 
omponent inter
onne
tion.A

ording to the nature of 
onne
tion semanti
s, 
onne
tors in the SOFA/DCUP ar
hite
ture 
anbe divided into two distin
t 
lasses:� Pro
edural 
onne
tors. To this 
lass belong e.g. lo
al method 
alls, remote method 
alls usingCORBA and/or Java RMI, and also event passing whi
h is in fa
t invoking methods uponlistener's interfa
e. Component 
ommuni
ation of this kind is typed. The type 
ompatibilityof provides and requires interfa
es 
an be 
he
ked.� Data 
ow 
onne
tors. To this 
lass belong e.g. pipes (well known Unix's 
ommuni
ationme
hanism) or �le a

esses. Component 
ommuni
ation of this kind is untyped. As a suitableabstra
tion, a stream of data 
an be used. There is no guarantee that a 
omponent readingdata from a stream understands the data format.Sin
e our original motivation for introdu
ing 
onne
tors to the SOFA/DCUP ar
hite
ture was tomove this ar
hite
ture towards distributed appli
ations, we will fo
us in the �rst step on buildingthe pro
edural 
onne
tors into the existent SOFA/DCUP ar
hite
ture. Later, we would like to alsohandle data 
ow 
onne
tors together with other possible 
onne
tor 
lasses.3.2. Conne
tors as DCUP WrappersIn the DCUP ar
hite
ture, a

ess to the servi
es provided by a 
omponent is always mediatedby a wrapper. Component wrappers implement the ne
essary lo
ks needed to prevent anybodyfrom outside of the 
omponent to a

ess the 
omponent during its update. Sin
e every 
onne
tionbetween DCUP 
omponents has to be mediated by a wrapper, the possibility to implement wrapperfun
tionality dire
tly in the 
onne
tor representing given 
onne
tion naturally arises.7



3.3. Conne
tors as Interfa
e AdaptorsWhile building an appli
ation 
omposed from reusable 
omponents, a system developer 
an realizethe need for inter
onne
ting two (or more) 
omponents with interfa
es whi
h do not exa
tly mat
h.One possible solution to over
ome this problem is to mediate su
h a 
onne
tion with an adaptor
onverting 
alls between interfa
es. At this moment several di�erent levels of 
omponent interfa
ein
ompatibility 
an be identi�ed:� Only minor di�eren
es breaking the underlying language's type 
ompatibility rules with a
lear 
orresponden
e between the methods of both interfa
es; this allows for a fully automati
generation of the adaptor.� Di�eren
es that allow to identify a 
orresponden
e between the methods of both interfa
esin 
ooperation with a user, and, based on this information, to allow for semi-automati
generation of the adaptor.� Di�eren
es that require the adaptors to be 
oded manually.There are also other possible roles that adaptors 
an play (e.g. the role of a �lter).4. Con
lusionSOFA/DCUP is an ongoing resear
h proje
t. This paper presents our approa
h to the problemof managing 
omponent inter
onne
tions. In the SOFA/DCUP proje
t we have de
ided to followthe approa
h used in the UniCon language with an enumerated set of built-in 
onne
tors (Se
tion2.2), although the possibility to use "
ommuni
ation" 
omponents (Se
tion 2.1) in spe
ial 
ases isnot ex
luded.We have identi�ed three potential roles that SOFA/DCUP 
onne
tors 
an play in the overallar
hite
ture: the role of 
onne
tion semanti
s des
riptors, of DCUP wrappers, and of interfa
eadaptors, respe
tively.As for the possible semanti
s of 
onne
tions dire
tly supported by SOFA/DCUP, in the beginningwe plan to implement lo
al method 
alls, remote method 
alls using CORBA and/or Java RMI,and event passing. In the future we plan to support also other semanti
s as well (e.g. pipes, �lea
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AbstraktCurrent experien
es of software developers and system ar
hite
tures designers prove anidea stemming from s
ienti�
 
ommunities. The idea that the traditional 
on
ept of software
omponents does not provide suÆ
ient expressive power for des
ribing 
omplex softwaresystems. The 
on
ept introdu
es 
omponents as an atomi
 (or indivisible) entities the softwaresystems are built from. Therefore, re
ently emerged 
omponent models allow designers to
reate 
omponent hierar
hies by nesting 
omponents into another ones. This paper 
omparesthe DCUP 
omponent model evolved at the Charles University and at the A
ademy of S
ien
esof the Cze
h Republi
 with the JavaSoft's proposal of an Extensible Runtime Containmentand Servi
es Proto
ol for JavaBeans. It shows similarities and di�eren
es between thesetwo approa
hes. Furthermore, it points out weaknesses of the JavaSoft's model, proposesimprovements of that model and imposes 
ertain rules of its use to provide the samefun
tionality as the DCUP one.1. Introdu
tionNowadays, development pro
ess of software systems got so 
omplex and time 
onsuming thata strong need for rapid and ease software reuse emerged. Thus, many designers shifted theirattention from obje
t-oriented programming to a so 
alled 
omponent-based one that o�ers more
oarse granularity of software reuse. The author of this paper took part in the development of thespe
i�
 
omponent model (DCUP) that allows dynami
 updating of 
omponents even at runtimeof appli
ations 
omposed from these DCUP 
omponents. This model also introdu
es 
on
ept of
omponent hierar
hy that will be explained later.Being aware of the fa
t that it is not easy to live in this world and not to 
omply with standardsat the same time, the paper tries to exploit widely used standard 
alled JavaBeans and ExtensibleRuntime Containment and Servi
es Proto
ol [15℄ to a
hieve the fun
tionality of the DCUP
omponent model. 10



1.1. Component Hierar
hiesIn addition to better software reuse, there is another justi�
ation of using software 
omponents:an easier and more rapid building of 
omponent based appli
ations. Unfortunately, from this pointof view, many 
urrent 
omponent models in
luding JavaBeans have not satis�ed expe
tation ofmany software developers be
ause there is no way how to reuse more 
omplex software units
omposed from several mutually inter
onne
ted 
omponents. These models 
onsider only a single
omponent as a framework of obje
ts that 
an be manipulated or 
ustomized. Basi
ally, thenotion of 
omponent hierar
hies raises granularity of 
omponents to even more 
oarse and generallevel be
ause it allows to perform operations on 
omponent frameworks. This approa
h allows todesign the ar
hite
ture of an appli
ation by means of inter
onne
tions and 
ustomizations of theseframeworks.1.2. Ar
hite
ture De�nition LanguagesThere is a group of works dealing with ar
hite
ture de�nition languages [2, 3, 4, 5, 17℄. These metalevel languages o�er means for de�ning the stru
ture of an appli
ation as a set of 
omponentsand/or 
omponent frameworks that are mutually inter
onne
ted (possibly via spe
ial entities 
alled
onne
tors).1.3. DCUP OverviewThe DCUP 
omponent model is an extension of the SOFA 
omponent model [19℄. In SOFA,an appli
ation is viewed as a hierar
hy of software 
omponents. This hierar
hy is des
ribedby Component De�nition Language (CDL) that is used for de�ning 
omponent templates. Inanalogy with the 
lassi
al 
on
epts of an obje
t as an instan
e of a 
lass, a 
omponent is aninstan
e of a 
omponent template. From an ar
hite
tural point of view, the 
omponents des
ribedby that language 
an be divided into two 
lasses: primitive 
omponents that don't have anynested 
omponents and 
omposite 
omponents nesting other 
omposite and/or primitive ones[6℄. A parti
ular 
omponent des
ription spe
i�es 
omponent's interfa
es that the 
omponentprovides and/or requires and 
omponent's ar
hite
ture that 
ontains a des
ription of aninternal framework of nested 
omponents and/or implementation obje
t instan
es. It impliesthat 
omponent's interfa
es 
an be implemented either by internal implementation obje
ts orby provides interfa
es of nested 
omponents. A 
omponent 
annot provide any servi
es until itsrequired servi
es are supplied to it from the outside world (nesting 
omponent and/or other sibling
omponents).1.4. Glasgow OverviewGlasgow [16℄ is the 
ode-name for the new spe
i�
ation of the JavaBeans 
omponent model.Glasgow provides standard means for 
reating more sophisti
ated JavaBeans 
omponents and theirintegration with runtime environment (i.e., desktop, web browser, et
.). To a
hieve this, Glasgowadds three new 
apabilities to the JavaBeans 
omponent model:� The Extensible Runtime Containment and Servi
es Proto
ol (v0.99, Aug.24)� The Drag and Drop Subsystem for the Java Foundation Classes (v0.96, Aug.24)� The JavaBeans A
tivation Framework (Released, Mar.17)It is the �rst 
apability that is of interest of this paper. It de�nes a set of interfa
es that supportsextensible me
hanisms that:� Introdu
e an abstra
tion for the environment, or 
ontext, in whi
h JavaBeans logi
allyfun
tion. These 
ontexts 
reate a hierar
hy or stru
ture of JavaBeans.� Enable the dynami
 addition of arbitrary servi
es to a JavaBean's 
ontext.� Provide a me
hanism for dis
overing servi
es available within the 
ontext.11



� Provide a simple me
hanism to propagate an Environment to a JavaBean.� Support JavaBeans that are also Applets.
BeanContextServices

BeanContext

BeanContextChildObrázek 2: Usual implementation of an environmentA 
omprehensive des
ription of these interfa
es goes out of s
ope of this paper. Brie
y, there isan interfa
e BeanContextServi
es that extends BeanContext that extends BeanContextChildinterfa
e. BeanContextChild interfa
e provides a JavaBean with knowledge of its nesting 
ontext.BeanContext provides its 
hildren with a

ess to its resour
es and exports add/remove operations.Finally, BeanContextServi
es de�nes methods for dis
overing and using servi
es registered withit. These servi
es are registered as Java 
lasses along with a referen
e to an obje
t implementingBeanContextServi
eProvider interfa
e. Thus, that obje
t 
an be viewed as a fa
tory of registeredservi
e. Obviously, these servi
es are not intended to be used by any out-of-
ontext entities but
hildren of a parti
ular BeanContext.For brevity, the name Glasgow will denote the �rst part of the Glasgow spe
i�
ation - the ExtensibleRuntime Containment and Servi
es Proto
ol.2. DCUP and Glasgow Compared2.1. How They Fit TogetherAt �rst, both models introdu
e a notion of a 
omponent hierar
hy. An appli
ation stru
turefollows a logi
al (tree-like) hierar
hy of 
omponents. This hierar
hy may 
hange during the lifetimeof an appli
ation in both 
ases. It means that any 
omponent 
an be removed from or addedto the hierar
hy at runtime. The important thing is that, in 
ontrast to a single 
omponent,the hierar
hy 
an be manipulated as a whole. At se
ond, all DCUP nested 
omponents (resp.BeanContextChilds) have a

ess to 
ertain set of servi
es that are available within nesting DCUP
omponent (resp. BeanContext). At third, it is the nesting entity that is responsible for properexternalization of an internal state of all nested entities (
omponents or obje
ts).2.2. How They Di�er from Ea
h OtherAlthough both models provide a reasonable set of means for 
reating and manipulating 
omponenthierar
hies, there are several di�eren
es between them. This se
tion tries to point out the mostimportant ones.2.2.1 Motivation: Probably, this di�eren
e is the most substantial one be
ause it is a
ommon 
ause of the others. The 
ore of both models' motivations is the same: to provide a set ofmeans for logi
al grouping of software 
omponents and handling these groups in the same manneras single 
omponents are handled. 12



However, the purpose of grouping DCUP 
omponents is to 
reate more 
omplex 
omponent. This"super-
omponent" provides a set of servi
es that are implemented by nested 
omponents or bythe super-
omponent itself. Thus, nested 
omponents 
an be regarded as implementation detailsof a super-
omponent. Main motivation of the DCUP 
omponent model is to provide small set ofabstra
tions supporting dynami
 
hanges of an appli
ation even at runtime. Apparently, dividingan appli
ation into several pie
es that follows 
omponent hierar
hy allows performing these 
hangeson a�e
ted parts only without stopping the rest of the appli
ation.On the other hand, the Glasgow's purpose of grouping JavaBeans into a spe
i�
 
ontext is toprovide a 
ommon living pla
e for them. JavaBeans grouped together 
an share the same resour
esand utilize the same set of servi
es. Moreover, they 
an interrogate its 
ontext to get knowledge ofother sibling JavaBeans.2.2.2 Granularity of Entities Residing in the Hierar
hies: While any BeanContextis able to instantiate any Java 
lasses, a DCUP 
omponent 
an 
ontain only DCUP 
omponentsas a 
hild 
omponents. Other parts of a DCUP 
omponent are anonymous internal obje
ts.2.2.3 Inter-
omponent Contra
ts Spe
i�
ation: Main di�eren
e between thedis
ussed models is that all DCUP 
omponents have de�ned two sets of interfa
es spe
ifyingtheir provisions and requirements while the Glasgow model relies on standard JavaBeans 
on
eptof interfa
es. This 
on
ept is able to express 
omponent provisions only. Moreover, there is norule saying that a BeanContext has to implement any other interfa
es ex
ept the BeanContextinterfa
e.2.2.4 Dynami
 Changes in the Hierar
hies: Both models allow performing dynami

hanges. The Glasgow one is more general in this 
ase but does not ensure the integrity of ana�e
ted system. Dynami
 addition and/or removal 
an be initiated by third party and vetoed byany outside entity. The DCUP approa
h ensures safe shift of target part of 
omponent hierar
hyto a new version. The state of the former version is transformed to a new one.3. Dynami
 Glasgow along the DCUP LinesPrevious se
tion showed that the Glasgow 
omponent model has few weak points with respe
tto means o�ered for ar
hite
ture design and maintenan
e. Fortunately, the spe
i�
ation does notimpose strong rules of its use. Thus, it allows de�ning own (DCUP) semanti
s of parti
ular methodswithout violating the standards. This se
tion proposes steps ne
essary in order to 
reate Glasgowhierar
hy keeping the fun
tionality of the DCUP model. To be able to understand this se
tionreaders should read [19℄ �rst.The �rst task is to map all important abstra
tions of DCUP to Glasgow. The permanent partof a DCUP 
omponent should be represented by the obje
t implementing BeanContextChildinterfa
e. It implies that the obje
t will play the role of CManager. The heart of the repla
eablepart of a 
omponent, CBuilder, 
an be implemented as an ordinary implementation obje
tinside a 
ontext. It is a CBuilder responsibility to add/remove all 
hild entities to/from itsBeanContext. To be nested in a "super-
omponent", all DCUP 
omponents should implementat least BeanContextChild but in most 
ases they will implement BeanContextServi
es.As mentioned in se
tions 2.2.1 and 2.2.3, the Glasgow 
omponents 
an utilize servi
es availablewithin a BeanContext but these servi
es are provided indire
tly by BeanContextServi
eProvidernot by the 
ontext itself. To a
hieve a DCUP fun
tionality it is ne
essary to impose strong ruleson these providers. At �rst, the obje
t implementing this interfa
e should be a DCUP 
omponentresp. it should implement BeanContextChild interfa
e at least. It also implies that su
h a provider
annot be registered with more than one 
ontext. Be
ause DCUP 
omponents 
an use parti
ularinstan
es of a servi
e, it is desirable to exploit Servi
eSele
tor obje
t in order to sele
t a requiredinstan
e. Furthermore, these providers should be divided into two 
lasses: providers that provideservi
es to the outside world and 'internal servi
es providers'. The latter providers 
an follow theGlasgow semanti
s. However, the providers exporting servi
es outside of their 
ontext have to13



keep the immutable set of servi
es de�ned in provides part of CDL des
ription of a 
omponent.Supplying servi
es required by a 
hild should be done via �ring servi
eAvailableEvent.Inspired by Glasgow, the DCUP model should adopt 
exibility of dynami
 addition and removalof 
hildren within a parti
ular BeanContext. It will improve dynami
 re
on�guration 
apabilitiesof DCUP.4. Con
lusionThis paper brie
y 
ompared two 
omponent models that allow 
reating 
omponent hierar
hies(Glasgow and DCUP). It pointed out weak properties of the Glasgow model and proposed a wayhow to map DCUP abstra
tions into Glasgow terms. A feature of this mapping is that it doesnot violate any Glasgow rules and provides all advan
ed properties of the DCUP model su
h asdynami
 updating of 
omponents even at runtime of a�e
ted appli
ations.Referen
es[1℄ Peyman Oreizy: \Issues in the Runtime Modi�
ation of Software Ar
hite
tures", Te
h. rep.UCI-ICS-TR-96-35, University of California, Irvine, 1996[2℄ D. Garlan, R. Monroe, D. Wile: \ACME: An Ar
hite
ture Des
ription Inter
hange Language".Pro
eedings of CASCON '97, 1997[3℄ Robert J. Allen: \ A Formal Approa
h to Software Ar
hite
ture", Ph.D. Thesis, S
hool ofComputer S
ien
e, Carnegie Mellon University, Pittsburgh, 1997[4℄ R. Allen, D. Garlan: \Spe
ifying Dynamism in Software Ar
hite
tures", In Pro
eedings of theFoundations of Component-Based Systems Workshop, 1997[5℄ K. M. Goudarzi, J. Kramer: \Maintaining Node Consisten
y in the Fa
e of Dynami
 Change",Pro
eedings of the Third International Conferen
e on Con�gurable Distributed Systems, 1996[6℄ J. Kramer, J. Magee: \Analyzing Dynami
 Change in Software Ar
hite
tures: A Case Study",Pro
eedings of the Fourth International Conferen
e on Con�gurable Distributed Systems, 1998[7℄ G. Abowd, R. Allen: \Using Style to Understand Des
riptions of Software Ar
hite
ture" ACMSIGSOFT'93 Symposium on Foundations of SW Engineering, 1993[8℄ R. Allen, D. Garlan: \Formalizing Ar
hite
tural Conne
tion" Pro
eedings of the SixteenthInternational Conferen
e on SW Engineering, 1994[9℄ L. Deri: Droplets: \Breaking Monolithi
 Appli
ations Apart", IBM Resear
h Division, Zuri
h,April 1996[10℄ D. Garlan, R. Allen, J. O
kerbloom: \Exploiting Style in Ar
hite
tural Design Environments",ACM SIGSOFT'94 Symposium on Foundations of SW Engineering, 1994[11℄ Ch. Hofmeister: \Dynami
 Re
on�guration of Distributed Appli
ations", Ph.D. Thesis,University of Maryland, 1993[12℄ T. Mittermeir, L. Wur
: \Composing Software from Partially Fitting Components",Pro
eedings of IPMU'96, 1996[13℄ JavaSoft: \JavaBeans 1.0 API Spe
i�
ation", http://splash.javasoft.
om/beans/spe
.html[14℄ D. C. Lu
kham, J. J. Kenney, L. M. Augustin, J. Vera, D.Bryan, W. Mann: \Spe
i�
ation andAnalysis of System Ar
hite
ture Using Rapide", IEEE Transa
tions on Software Engineering,21(4), 1995[15℄ JavaSoft: \Extensible Runtime Containment and Servi
es Proto
ol for JavaBeans",http://java.sun.
om/beans/glasgow/
ontext99.ps[16℄ JavaSoft: \Glasgow Spe
i�
ation", http://java.sun.
om/beans/glasgow/[17℄ Neno Medvidovi
: \A Classi�
ation and Comparison Framework for Software Ar
hite
tureDes
ription Languages", Te
h. Rep. UCI-ICS-TR-97-02, University of California, Irvine, 199714



[18℄ F. Plasil, D. Balek, R. Jane
ek: \DCUP: Dynami
 Component Updating in Java/CORBAEnvironment", Te
h. Report No. 97/10, Dep. of SW Engineering, Charles University, Prague.[19℄ F. Plasil, D. Balek, R. Jane
ek: \ SOFA/DCUP:Ar
hite
ture for Component Trading andDynami
 Updating", Pro
eedings of ICCDS'98, Annapolis, Maryland, USA, IEEE CS Press1998.

15



Fuzzy-PID hybridní regulátorydoktorand:Ing. David Coufal ¹kolitel:Do
. Ing. Stanislav Krejèí, Cs
.Ústav informatiky AV ÈR, Pod Vodárenskou vì¾í 2182 07 Praha 8 KØPVT, Univerzita Pardubi
e, Nám. Ès. Legií 565532 10 Pardubi
e
oufal�uivt.
as.
z krej
i�up
e.
zobor studia:te
hni
ká kybernetika
AbstraktPøíspìvek pøedkládá výsledek re¹er¹ní analýzy problematiky fuzzy-PID hybridní
hregulátorù. Fuzzy-PID hybridní regulátory se jeví jako efektivní nástroje pro regula
i slo¾itý
hsoustav, za
hovávají
í si výhodné vlastnosti konvenèní
h PID regulátorù a zároveò vyu¾ívají
í"model-free" povahy fuzzy regulátorù. V souèasné literatuøe se objevuje nìkolik pøístupùk návrhu tì
hto hybridní
h struktur. Pøíspìvek referuje jednotlivé pøístupy a pokou¹í se jeurèitým zpùsobem systematizovat.1. Dùle¾ité pojmy a zkratky� FIB - fuzzy inferenèní báze. FIB je primárnì 
harakterizována mno¾inou vstupní
h amno¾inou výstupní
h velièin. Sekundárnì je 
harakterizována poètem a typem pou¾itý
hfuzzy pravidel a druhem pou¾ité fuzzy inferen
e. FIB na základì své vnitøní strukturyrealizuje zobrazení z mno¾iny vstupní
h velièin do mno¾iny výstupní
h velièin.� FØS - fuzzy øídí
í struktura. Tímto pojmem je oznaèován èlen regulaèního obvodu ovlivòují
íèinnost PID regulátoru. FØS je vnitønì tvoøena jednou nebo ví
e FIB a dodateènýmivýpoèetními algoritmy. FØS ve spojení s PID regulátorem pøedstavuje fuzzy-PID hybridníregulátor.� Kp;Ki;Kd; Ti; Td oznaèují po øadì propor
ionální, integraèní a derivaèní zesílení, integraènía derivaèní èasovou konstantu PID regulátoru.2. ÚvodV souèasné dobì jsou PID regulátory stále nejroz¹íøenìj¹ím druhem regulátorù pou¾ívaný
h vte
hni
ké praxi. Tato skuteènost vy
hází z jeji
h relativní jednodu
hosti, snadnosti hardwarovéimplementa
e a mo¾nosti vyu¾ití aparátu hlubo
e propra
ované teorie PID regula
e. Z této teorieplyne, ¾e PID regulátor s konstantnì nastavenými parametry je z
ela postaèují
í pro regula
ilineární
h pro
esù prvního a druhého øádu. V reálný
h podmínká
h je v¹ak linearita spí¹e vyjímkou16



ne¾ pravidlem a èasto se setkáváme s takovými jevy jako jsou hystereze, dopravní zpo¾dìní, satura
eatd. Obe
nì lze øí
í, ¾e popis pro
esu pomo
í jednodu
hého matemati
kého modelu je u vìt¹inyreálný
h regulovaný
h soustav obtí¾ný nebo z
ela selhává. Pøíklad tohoto faktu je v [3℄ výsti¾nìvyjádøen vìtou "The one thing you 
an say about time 
onstant is that it is rarely 
onstant". Pou¾itíPID regulátorù s konstantnì nastavenými parametry má pak v pøípadì nelineární
h pro
esù èastoza následek nízkou efektivitu regulaèního po
hodu.Z tohoto dùvodu vzniká po¾adavek na vývoj vhodnìj¹í
h algoritmù implementovaný
h v nový
htype
h regulátorù. Jednou z mo¾ný
h 
est je adaptivní regula
e. Adaptivní regula
e je dnes¹iro
e rozvinutá èást teorie øízení, která byla a je úspì¹nì aplikována v nìkterý
h pøípade
hneøe¹itelný
h pomo
í klasi
ké regula
e. Její slabou stránkou je ov¹em nutnost prá
e s apriorníznalostí matemati
kého modelu regulovaného pro
esu, 
o¾ je v nìkterý
h pøípade
h pomìrnì silnýpo¾adavek. Tuto apriorní znalost nevy¾adují regulaèní algoritmy zalo¾ené na tzv. soft-
omputingvýpoèetní
h metodá
h, jako jsou fuzzy inferenèní te
hniky, neuronové sítì a geneti
ké algoritmy.V oblasti regula
e pro
esù má zvlá¹tì pou¾ití fuzzy inferenèní
h te
hnik dlouhou tradi
i a jehoúspì¹nost pøi regula
i tì¾ko modelovatelný
h pro
esù bývá prezentována na nìkolika notori
kyznámý
h pøíklade
h.Jedním z kriti
ký
h míst regulátorù konstruovaný
h na tì
hto prin
ipe
h je otázka stability,pøesto¾e je v této oblasti provádìn intenzivní výzkum, je její øe¹ení slo¾itìj¹í ne¾ u PID regulátorù.Pou¾ití soft-
omputing výpoèetní
h metod tedy vná¹í nový pohled do návrhu regulaèní
halgoritmù, ale nese s sebou urèité nedostatky nevyskytují
í se u klasi
ké PID regula
e. Protose jako zajímavá jeví kombina
e konvenèního PID regulátoru s øídí
í strukturou implementovanouna nìkterém z vý¹e uvedený
h prin
ipù.Vzhledem k tomu, ¾e pou¾ití fuzzy inferenèní
h te
hnik je v oblasti øízení pro
esù nejroz¹íøenìj¹ízabývá se tento pøíspìvek pouze hybridními strukturami typu fuzzy-PID. Jádrem takový
htostruktur je konvenèní PID regulátor jeho¾ èinnost je ovlivòována vy¹¹í fuzzy øídí
í strukturou- FØS. Cílem hybridní struktury je zlep¹ení regulaèního po
hodu oproti pou¾ití samostatného PIDregulátoru, pøi za
hování nìkterý
h u¾iteèný
h vlastností vykazovaný
h PID regula
í, napø. ji¾vý¹e zmínìná stabilita. Hybridní struktury obe
nì jsou vhodné i z dùvodu ekonomi
ký
h. Upgradestávají
í
h PID instala
í se provádí pouze dodateèným pøidáním mikroèipu s implementovanýmøídí
ím algoritmem, tedy nedo
hází k výmìnì stávají
í
h regulátorù, ale pouze k jeji
h roz¹íøení.Je pøirozené, ¾e rùzní autoøi volí rùzné pøístupy k návrhu fuzzy-PID hybridní
h struktur, pøestoale, lze na základì analýzy ar
hitektury propojení pro
esu s regulátorem a FØS provést základníkategoriza
i. Následné dal¹í tøídìní vy
hází z typu pøedávaný
h informa
í èi jiný
h podrobnìj¹í
hznakù. Na základì této strukturnì informaèní analýzy je mo¾né provést rozdìlení stávají
í
hpøístupù následovnì:� I. fuzzy supervisingkategorie IA - lokalní popiskategorie IB - globální popiskategorie IC - parametrizovaná Ziegler-Ni
hols formule� II. fuzzy pre
ompensatorV pøípadì kategorie I, FØS vystupuje jako supervisor a na základì svý
h vstupù nesou
í
hinforma
e o stavu regulovaného pro
esu nastavuje parametry PID regulátoru. V pøípadì kategorieII, vy
hází regulaèní s
héma z my¹lenky dynami
ké úpravy ¾ádané hodnoty bìhem regulaèníhopo
hodu fuzzy øídí
í strukturou, úprava je provádìna tak, aby PID regulátor vy
házejí
í z tétohodnoty lépe reguloval daný pro
es. V tomto pøípadì FØS vystupuje jako tzv. pre
ompensator.Rozdìlení první kategorie do tøí podkategorií re
ektuje 
harakter informa
í vstupují
í
hdo/vystupují
í
h z FØS. 17



Pro kategorii IA jsou vstupy fuzzy supervisora velièiny popisují
í aktuální stav regulaèníhopo
hodu, jako jsou regulaèní od
hylka a její inkrement. Výstupy jsou hodnoty parametrù PIDregulátoru.Kategorie IB zahrnuje pøípady kdy vstupem fuzzy supervisora jsou hodnoty velièin v jistém smyslu
harakterizují
í kvalitu probíhají
ího regulaèního po
hodu. Typi
kými velièinami tohoto druhujsou napø. pøeregulování, doba nábìhu atd. Na základì tì
hto velièin pak supervisor nastavujeaktuální hodnoty parametrù regulátoru.Kategorie IC je 
harakterizována v pøípadì vstupù stejnì jako kategorie IA, výstupem fuzzysupervizora je ale hodnota pomo
ného(ný
h) parametru(ù), které jsou dále pou¾ity k nastaveníparametrù PID regulátoru pomo
í parametrizované Ziegler-Ni
hols formule (ZN formule)V následují
í
h kapitolá
h jsou probrány jednotlivé kategorie s pøíslu¹nými odkazy na literaturu.3. Kategorie IATuto kategorii reprezentují èlánky [1, 2, 3℄. Navrhované fuzzy øídí
í struktury jsou 
harakterizoványvstupními velièinami popisují
ími aktuální stav regulaèního po
hodu - regulaèní od
hylkou,inkrementem regulaèní od
hylky za periodu vzorkování resp. aktuální hodnotou regulované velièiny.Výstupy jsou pøímo parametry PID regulátoru, eventuálnì velièiny z ni
h¾ lze tyto parametry získatna základì jednodu
hý
h vztahù.Autoøi èlánku [1℄ uva¾ují diskrétní PID regulátor ve tvaru:u(k) = Kpe(k) +KiTs kXi=1e(i) + KdTs �e(k);kde e(k) znaèí regulaèní od
hylku, �e(k) = e(k)� e(k � 1) její inkrement, Ts interval vzorkovánía u(k) výstup regulátoru. Parametry regulátoru Kp;Ki a Kd jsou pøedmìtem on-line nastavovánína základì výstupù FØS. Dùle¾itým pøedpokladem, z nìho¾ autoøi pøi návrhu vy
házejí je znalostrozmezí v který
h se mohou pohybovat hodnoty zesílení Kp a Kd bìhem regulaèního po
hodu.Tato rozmezí jsou urèena intervaly [Kp;min;Kp;max℄ a [Kd;min;Kd;max℄. Pro pøípad, ¾e nelze tytomeze urèit apriori, navrhují autoøi heuristi
ká pravidla pro jeji
h urèení z kriti
kého zesílení Ku akriti
ké periody Tu. Význam Ku a Tu je stejný jako pøi pou¾ití ZN formule. Uvedený pøedpokladumo¾òuje normalizovat Kp a Kd pomo
í vztahù:K 0p = (Kp �Kp;min)=(Kp;max �Kp;min);K 0d = (Kd �Kd;min)=(Kd;max �Kd;min):Hodnoty K 0p a K 0d pak le¾í v intervalu [0; 1℄. Integrální zesílení Ki je vázáno s propor
ionálním aderivaèním vztahem Ki = K2p=(�Kd), kde � je parametr. Tato rovni
e, uva¾ujeme-li v èasový
hkonstantá
h, vyjadøuje lineární závislost Ti na Td: Ti = �Td.Fuzzy øídí
í struktura je vnitønì tvoøena tøemi FIB. Ka¾dá urèuje hodnotu jednoho z parametrùK 0p;K 0d a �. Pro v¹e
hny tøi FIB je vstupem regulaèní od
hylka e(k) a její inkrement �e(k).V èlánku je diskutována otázka stability regulaèního obvodu s tímto druhem regula
e. Proto¾epøímá matemati
ká analýza tohoto problému je obtí¾ná, autoøi navrhují pøidat do regulaèní smyèkydal¹í èlen, který monitoruje mo¾né náznaky nestabilního 
hování na základì vhodný
h kritérií.Pokud je zji¹tìno nestabilní 
hování je provedena adekvátní korekèní ak
e, napø. parametry PIDregulátoru jsou nastaveny na hodnoty, o ni
h¾ se ví, ¾e mají stabilizují
í úèinek. Jedním z kritériídle nìho¾ je mo¾né indikovat nestabilitu je monitorování magnitudy píkù. Systém je pova¾ován zanestabilní pokud se magnituda píkù bìhem regulaèního po
hodu tøikrát za sebou zvìt¹í.18



Vý
hozím bodem autorù konferenèního pøíspìvku [2℄ je konvenèní PID gain s
heduling. Pøi tomtotypu regula
e je prostor stavù nelineárního pro
esu rozdìlen na nìkolik oblastí. Pro ka¾dou oblastse pøedpokládá lineární 
hování a jsou zvoleny konstantní hodnoty paramerù PID regulátoru proadekvátní regula
i pro
esu v dané oblasti. V prùbìhu regulaèního po
hodu jsou pak parametryregulátoru nastavovány na základì toho, v jaké oblasti se regulovaný pro
es právì na
hází.Nevýhodou této te
hniky jsou skokové zmìny parametrù pøi pøe
hodu z jedné oblasti do druhé.Proto autoøi navrhují roz¹íøit tento kon
ept o vy¹¹í FØS, která umo¾òuje interpola
i hodnotparametrù pøi pohybu v prostoru stavù. Tato interpola
e je provádìna na základì lokální
hnastavení parametrù pro jednotlivé oblasti a umo¾òuje hladký prùbìh jeji
h zmìn pøi pøe
hodu zjedné oblasti do druhé.Navrhovaná FØS je tvoøena jednou FIB. Vstupem FIB je aktuální hodnota regulované velièiny. FIBje tvoøena pravidly Takagi-Sugenovského typu. Jeji
h poèet je dán poètem oblastí pro které jsouzvoleny lokální nastavení parametrù regulátoru. Dùle¾itým poznatkem je, ¾e v konsekventu pravidelvystupují re
iproké hodnoty jednotlivý
h zesílení PID regulátoru a nikoliv jeji
h pøímé hodnoty.Tento fakt je v èlánku teoreti
ky zdùvodnìn na základì rozboru ITAE pravidel pro nastavováníparametrù PID regulátoru. Na simula
í
h provedený
h v závìru èlánku je ukázáno, ¾e výslednáefektivita regula
e je vy¹¹í, ne¾ kdyby se v konsekventu pou¾ívali pøímo hodnoty jednotlivý
hzesílení.Na èlánek [2℄ tìsnì navazuje èlánek [3℄, popisují
í návrh komplexního gain s
heduleru, vyu¾ívají
íalgoritmus navr¾ený v [2℄.4. Kategorie IBPøístup zvolený v èlán
í
h [4, 5, 6, 7℄ uva¾uje FØS se vstupními velièinami popisují
ími kvalituregulaèního po
hodu. Tìmito velièinami jsou napø. pøeregulování, perioda os
ila
e, ry
hlost útlumuatd. Narozdíl od pøípadu, kdy vstupními velièinami FØS jsou regulaèní od
hylka a její inkrement,lze pøedpokládat, ¾e na základì tì
hto velièin nesou
í
h globálnìj¹í informa
i je mo¾né nastavitparametry regulátoru vhodnìji. Tento klad je ov¹em vyvá¾en vìt¹í výpoèetní nároèností ne¾ vpøípadì kategorie IA a nutností pøidat do regulaèního obvodu dal¹í èlen, který monitoruje hodnotytì
hto kvalitativní
h indikátorù.Èlánek [4℄ se zabývá návrhem fuzzy supervisora pro regulátor udr¾ují
í na pøedepsané úrovni vý¹kuhladiny v kotli parního generátoru atomového reaktoru. Pou¾itý regulátor je spe
i�
kého tvaru, alepo urèitém pøiblí¾ení ho lze 
hápat jako PI regulátor. Pøedmìtem supervisingu jsou parametry Kpa Ki. Fuzzy supervisor nastavuje jednotlivé parametry na základì ètyø kvalitativní
h indikátorù,pøedstavují
í
h jeho vstupní velièiny. Tìmito velièinami jsou pseudo-útlumová ry
hlost, os
ilaènístupeò, ofset a pøeregulování.� pseudo-útlumová ry
hlost PDR je dána pomìrem:PDR = r(t2)r(t1) ; kde r(t) = (e(t) + p(e0(t))2:e(t) je regulaèní od
hylka v èase t, p > 0 je váha, t1 a t2 jsou dva po sobì jdou
í vzorkova
íokam¾iky (t1 < t2). Vzhledem k tomu, ¾e r(t) je funk
í regulaèní od
hylky a její deriva
e,popisuje r(t) jak okam¾itý stav regulaèního po
hodu tak i jeho blízkou budou
nost. Maléhodnoty r(t) znamenají, ¾e e(t) i její deriva
e e0(t) mají malé absolutní hodnoty, a tedy, ¾eregulovaný pro
es je v blízkosti po¾adovaného stavu a v její blízké budou
nosti nedojde knìjakým významným zmìnám. Naopak velké hodnoty r(t) signalizují buï velkou od
hylku od¾ádaného stavu nebo významné zmìny v blízké budou
nosti. Pokud PDR < 1 pro v¹e
hnat, tedy r(t) monotónnì klesá, je to známkou toho, ¾e regula
e probíhá ¾ádou
ím zpùsobem.V pøípadì opaèném PDR > 1 pro v¹e
hna t, jeví pro
es nestabilní 
hování a je tøeba zmìnitnastavení parametrù regulátoru.� de�ni
e os
ilaèního stupnì vy
hází z trajektorie regulaèního po
hodu v rovinì souøadni
p1=2e0(t); e(t). Blí¾e viz obrázek v originálním èlánku.19



� hodnota ofsetu OF je de�nována rovni
í:OF = nXi=n�k e(ti);i je index okam¾iku vzorkování, k je délka èasového pásma v intervale
h vzorkování, za kteréje hodnota ofsetu poèítána, tn oznaèuje souèasný èasový okam¾ik. Ofset zhruba 
harakterizujezda-li je hodnota regulované velièiny v blízkosti ¾ádané hodnoty.� pøeregulování je dáno nejvìt¹í absolutní od
hylkou regulované velièiny od ¾ádané hodnoty vrám
i jedné periody pozorování.Vnitønì je supervisor tvoøen dvìmi dvoji
emi FIB, jedna dvoji
e øídí nastavování hodnoty Kp, adruhá nastavování hodnoty Ki.Ponìkud odli¹ný od ostatní
h èlánkù této kategorie je èlánek [5℄. Èlánek se zabývá návrhemexpertního systému pro nastavování parametrù PID regulátoru - Kp; Ti a Td. Znalostní bázeexpertního systému je obdobnì jako u FØS reprezentována souborem pravidel. V pøípadì tohotoexpertního systému se v¹ak v pravidle
h nepou¾ívají lingvisti
ké termy oznaèují
í fuzzy mno¾inya následnì také inferenèní pro
es nevy
hází z kon
eptu fuzzy inferenèní
h te
hnik. Pøesto, ale jeèlánek pøínosný k problemati
e fuzzy-PID hybridní
h struktur tím, ¾e jak i autor sám v závìrupodotýká, roz¹íøení navr¾eného expertního systému o fuzzy inferenèní te
hniky je velmi pøirozené.Z hlediska pøímého pou¾ití pøi návrhu FØS je podnìtný pou¾itý zpùsob získání pravidel znalostníbáze expertního systému. Expertní systém primárnì pra
uje s pìti kvalitativními indikátory, jakovstupními velièinami. Tìmito velièinami jsou 1) pøeregulování, 2) pomìr druhého píku pøeregulováník prvnímu, 3) perioda os
ila
e, 4) doba nábìhu a 5) útlum. Cílem expertního systému je nastavitparametry regulátoru tak, aby regulaèní po
hod vykazoval po¾adovaný prùbìh. Pravidla znalostníbáze mají tvar: zvý¹ení Kp sni¾uje periodu os
ila
e a naopakzvý¹ení Kp zvy¹uje pøeregulování a naopaksní¾ení Ti sni¾uje pomìr pøeregulování a naopakzvý¹ení Ti sni¾uje pøeregulování a naopakzvý¹ení Td sni¾uje dobu nábìhu a naopakatd ...Pravidla jsou získána rozborem tzv. pøehledové mapy (tuning map) systému druhého øádus dopravním zpo¾dìním. Pøehledová mapa nìjakého systému je soubor gra�
ky znázornìný
hprùbìhù regulaèní
h po
hodù pøi regula
i tohoto systému PID regulátorem pro rozsáhlou mno¾inurùzný
h nastavení parametrù regulátoru. Pøehledová mapa tak v gra�
ké podobì pøedstavujesouhrnnou informa
i o vlivu sní¾ení/zvý¹ení hodnoty pøíslu¹ného parametru regulátoru na 
elkovouodezvu regulaèního po
hodu, a jako taková, je vhodným vý
hozím prostøedkem k formula
iklasi
ký
h fuzzy pravidel, popisují
í
h vliv zmìn hodnot pøíslu¹ný
h parametrù.Èlánek [6℄ pøedstavuje struèný souhrn pou¾ití fuzzy inferenèní
h te
hnik v oblasti regula
e pro
esù.Èlánek je rozdìlen do tøí èástí. První se zabývá fuzzy PI a fuzzy PD regulátorem a jeji
hporovnání s konvenèním PID regulátorem, druhá fuzzy PID paralelními strukturami a tøetí fuzzysupervisingem PID regulátoru. Pøi návrhu fuzzy supervisora autoøi navazují na èlánek [5℄. Vstupemfuzzy supervisora jsou tøi kvalitativní indikátory: 1) pøeregulování, 2) doba nábìhu a 3) faktorstability de�novaný jako pomìr prvního podregulování k prvnímu pøeregulování. Fuzzy inferenèníbáze jsou pou¾ity k nastavování hodnot Kp; Ti a Td parametrù PID regulátoru.V konferenèním pøíspìvku [7℄ je uva¾ován supervising diskrétního PI regulátoru. Nastavovanýmiparametry jsou propor
ionální zesílení Kp a integrální zesílení Ki. Jsou konstruovány dvìsamostatné FIB, ka¾dá pro nastavování jednoho parametru. Vstupními velièinami obou FIB jsou1) pøeregulování a 2) doba nábìhu. V èlánku je krát
e diskutována otázka volby intervalu vzorkovánípro supervisora s tím, ¾e je volena promìnná doba intervalu vzorkování.20



5. Kategorie ICTato kategorie reprezentuje èlánky s ponìkud ortodoxnìj¹ím pøístupem k pou¾ití fuzzy inferenèní
hte
hnik ne¾ kategorie pøede¹lé. Pokud je výhodnost pou¾ití fuzzy-PID hybridní
h struktur oprotipou¾ití samostatný
h fuzzy regulátorù opravòována poukazem na za
hování nìkterý
h výhodný
hvlastností PID regula
e, naskýtá se otázka, proè tento prin
ip neza
hovat v je¹tì vìt¹í míøe.Ziegler-Ni
holsova formule je asi nejznámìj¹ím algoritmem pro konstantní nastavení parametrùPID regulátoru. Její pou¾ití je prakti
ky dobøe provìøeno v ¹iroké tøídì pøípadù a je ví
e èiménì adekvátní. Pøístup zvolený v èlán
í
h této kategorie vy
hází z my¹lenky pou¾ívat nastaveníparametrù podle ZN-formule jako primární, ov¹em toto nastavení na základì fuzzy inferen
e vhodnìdynami
ky modi�kovat, za úèelem 
elkového zlep¹ení regulaèního po
hodu. Vìt¹í ortodoxnostpøístupu tkví v tom, ¾e pokud mù¾eme relativnì jednodu¹e zjistit nìjakou informa
i o regulovanémpro
esu, v pøípadì pou¾ití ZN-formule hodnoty kriti
kého zesílení Ku a kriti
ké periody Tu, jeúèelné nezbavovat se pou¾ití této informa
e ve vlastním algoritmu øídí
í struktury.Ve èlánku [8℄ èínský
h autorù je navrhováno parametrizovat ZN-formuli jedním parametrem �, vetvaru: Kp = 1:2�Ku; Ti = 0:75 Tu1 + �; Td = 0:25Ti:Pro hodnotu � = 0:5 pøe
hází parametri
ká formule v pùvodni ZN-formuli. Parametr � jepøedmìtem on-line nastavování pomo
í FØS. FØS se vnitønì skládá z jedné FIB a rekurzivnírovni
e. Vstupem FIB jsou hodnoty regulaèní od
hylky a jejího inkrementu. Výstupní hodnotouFIB je pomo
ná fuzzy velièina H . Po obdr¾ení ostré hodnoty h(t) pomo
né velièiny H je pou¾itaadaptaèní rekurzivní rovni
e pro výpoèet hodnoty parametru � ve tvaru:�(t+ 1) = � �(t) + 
h(t)(1� �(t)) pro � > 0:5�(t) + 
h(t)�(t); pro � � 0:5 ;kde 
 je kladná konstanta øídí
í ry
hlost konvergen
e. Hodnota �(0) není libovolná, ale je nastavenana hodnotu �(0) = 0:5. To znamená, ¾e na zaèátku regula
e je pou¾ito nastavení parametrù podleklasi
ké ZN-formule.Pravidla FIB stejnì jako rekurzivní adaptaèní formule jsou navr¾ena tak, aby realizovali následují
íkon
ept. Pokud se hodnota regulované velièiny blí¾í k ¾ádané hodnotì je hodnota parametru �zvý¹ena, tím je zvý¹ena hodnota Kp a sní¾eny hodnoty Ti a Td, 
o¾ má za následek ry
hlej¹íkonvergen
i k ¾ádané hodnotì. Pokud hodnota regulované velièiny diverguje od ¾ádané hodnoty jenaopak hodnota parametru � sní¾ena, tím je sní¾ena hodnota Kp a zvý¹eny hodnoty Ti a Td, 
o¾následnì zpomaluje divergen
i.Èlánek [9℄ vy
hází z my¹lenky korek
e hodnot, jednotlivý
h, dle ZN-formule nastavený
h parametrùPID regulátoru, prostøedni
tvím pøídavného aditivního èlenu ve tvaru:Kp = Kp + FIB(e(k);�e(k)) � k1;Ti = Ti + FIB(e(k);�e(k)) � k2;Td = Td + FIB(e(k);�e(k)) � k3:Korekèní aditivní èlen FIB(e(k);�e(k)) je výstupem fuzzy inferenèní báze, jejími¾ vstupy jsouhodnoty regulaèní od
hylky a jejího inktrementu. k1; k2 a k3 jsou konstanty urèují
í váhu zmìnaplikovaný
h na jednotlivé parametry.6. Fuzzy pre
ompensatorTuto kategorii reprezentuje èlánek [10℄. Autoøi tohoto èlánku, zvolily ke kombina
i FØS a PIDregulátoru jiný pøístup ne¾ supervising. Pøi supervisingu jsou hodnoty parametrù PID regulátoru21



dynami
ky mìnìny, a tím je ovlivòována jeho èinnost. Druhou mo¾nou 
estou jak jeho èinnostovlivnit je dynami
ká úprava hodnot regulaèní od
hylky a jejího inkrementu. Regulátor pak vy
házíz tì
hto upravený
h hodnot. Zmìna regulaèní od
hylky se dìje prostøedni
tvím zmìny ¾ádanéhodnoty. Parametry regulátoru jsou v tomto pøípadì nastaveny pomo
í nìjaké konvenèní metodya jsou v prùbìhu regulaèního po
hodu konstantní. Pøi tomto zpùsobu kombina
e FØS a PIDregulátoru, fuzzy øídí
í strukturra vystupuje jako tzv. pre
ompensator. Navrhovaný kon
ept blí¾eozøejmí s
héma regulaèního obvodu na obrázku 1.
Obrázek 1: S
héma regulaèního obvodu.Vnitønì je fuzzy pre
ompensator tvoøen jednou FIB. Vstupy FIB tvoøí skuteèné hodnoty regulaèníod
hylky e(k) = yref � y(k) a jejího inkrementu �e(k) = e(k)� e(k � 1). Výstupem FIB je fuzzyvelièina � její¾ defuzzi�kovaná hodnota 
(k), pøedstavuje korekèní aditivní èlen pou¾itý k úpravì¾ádané hodnoty regulované velièiny na tvar: y�ref (k) = yref + 
(k). Jak je vidìt na obrázku 1, jepak na základì této zdánlivé ¾ádané hodnoty vypoèítávána hodnota zdánlivé regulaèní od
hylkye�(k) = y�ref (k) � y(k) a jejího inkrementu �e�(k) = e�(k) � e�(k � 1). Teprve hodnoty e�(k) a�e�(k) tvoøí vlastní vstupní velièiny PID regulátoru.V souvislosti s èlánkem [10℄ je zajímavý èlánek [11℄, který se zabývá automati
kým generovánímfuzzy pravidel pomo
í geneti
ký
h algoritmù. Navrhovaný zpùsob generování je testován právì nagenerování znalostní báze pro fuzzy pre
ompensated regula
i.7. ZávìrNa základì rozboru získaný
h èlánkù bylo zji¹tìno, ¾e uvedené pøístupy k návrhu fuzzy-PIDhybridní
h struktur lze rozdìlit do dvou hlavní
h kategorií. Jednu pøedstavuje fuzzy supervisingparametrù PID regulátoru a druhou fuzzy pre
ompensated regula
e PID regulátorem. Vìt¹inaautorù se v souèasné dobì kloní k fuzzy supervisingu. Navrhované FØS se li¹í jak poètem taki vnitøním uspoøádáním FIB. U témeø v¹e
h èlánkù je efektivita regula
e pomo
í navrhovaný
hFØS porovnávána s efektivitou regula
e pomo
í konvenènì nastavený
h PID regulátorù, v¾dy jekonstatováno, ¾e efektivita regula
e v prvním pøípadì je lep¹í ne¾ v pøípadì druhém. Tento faktukazuje, ¾e kon
ept fuzzy-PID hybridní
h struktur má své opodstatnìní. Za vhodný smìr dal¹íhovýzkumu pova¾uji nalezení vhodné platformy na základì které, by bylo mo¾né jednotlivé pøístupymezi sebou porovnat a tak zjistit, který z ni
h je vhodnìj¹í pro návrh reálný
h regulátorù.Referen
es[1℄ Z.Y.Zhao, M.Tomizuka, S.Isaka: \Fuzzy gain s
heduling of PID Controllers", IEEETransa
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ontrol", Ameri
anControl Conferen
e, Chi
ago, U.S.A., 1992.[3℄ G.M
.Milan, W.K.Wojsznis, G.T.Borders: \Flexible gain s
heduler", ISA Transa
tions 33, pp.35-41, 1994.[4℄ G.V.S.Raju, J.Zhou: \Fuzzy logi
 adaptive algorithm to improve robustness in a steamgenerator level 
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ed Te
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Numeri
ké modelování nìkterý
h pøípad�u kontaktníhoproblémudoktorand:Mgr. Zdenìk Kestøánek ¹kolitel:do
. Ing. Jiøí Nedoma, CS
.ÚI AV ÈR, Pod vodárenskou vì¾í 2, Praha 8, 182 07 ÚI AV ÈR, Pod vodárenskou vì¾í 2, Praha 8, 182 07zdenda�uivt.
as.
z nedoma�uivt.
as.
zobor studia:matemati
ké modelování
AbstraktProblém, kdy alespoò jedno tìleso zkoumané soustavy není úplnì u
hy
eno, tj. pøíslu¹nýfunk
ionál je semikoer
itivní, se v kontaktní me
hani
e objevuje pomìrnì èasto. Pøíspìvek sezabývá numeri
kými metodami pro tyto pøípady. Klasi
ká Uzawova metoda nekonverguje protøídu problém�u dostateènì ry
hle, a proto zde byla snaha vyu¾ít jiné pøístupy. Fyzikální povahaproblému nabízí transformovat p�uvodní problém na posloupnost problém�u regulární
h (tj.v¹e
hna tìlesa jsou pevnì u
hy
ena). Tvar tì
hto regulární
h problém�u nám potom dovolujevyu¾ít témìø standardní algoritmy k øe¹ení. Nìkteré úpravy, týkají
í se napøíklad takový
hotázek, jako je pøe
hod mezi jednotlivými regulárními problémy a rota
e kontaktní
h stupò�uvolnosti, v¹ak byly nezbytné.1. ÚvodV kontaktní me
hani
e èasto pøi
házíme k model�um, kdy alespoò jedno tìleso soustavy nenípevnì u
hy
eno, tj. jedná se o modely semikoer
itivní. Soustøed'ujeme se na takové semi
oer
itivníproblémy, u který
h existuje jednoznaèné øe¹ení. Jako nejjednodu¹¹í mo¾nost k øe¹ení se nabízíUzaw�uv algoritmus sedlového bodu [3℄, aèkoliv v literatuøe jsou uvádìny konvergenèní vìtypouze pro pøípady, kdy energeti
ký funk
ionál je koer
itivní na 
elém prostoru. K efektivnìj¹íimplementa
i této metody by bylo nutné provést \pøed-eliminaèní" krok. Toto ov¹em vede knaru¹ení ¹íøky pásu mati
e tuhosti. Varianty zalo¾ené na rozkladu Lagrangiánu jsou komplikoványdvìma skuteènostmi pøi vkládání a vyøazování omezují
í
h podmínek do mno¾iny aktivní
homezení. Pøednì je nutné obnovovat faktor efektivnì a za druhé, ¹íøka pásu musí být za
hovánamalá. Poznamenejme, ¾e v semikoer
itivní
h pøípade
h nem�u¾eme oddìlenì rozlo¾it mati
i tuhosti.Roz¹íøili jsme duální te
hniku [4℄, kdy tøe
í èlen je ji¾ zahrnut do funk
ionálu, na obe
ný pøípadkontaktu pru¾ný
h tìles. V pøíspìvku budou diskutovány té¾ implementaèní aspekty týkají
í setéto te
hniky. 24



2. AlgoritmyV diskrétní podobì vede kontaktní problém na problém [5℄ :Nalézt x 2 Kd takové, ¾e ~f(x) � ~f(y) 8 y 2 Kd; (1)kde ~f(y) = 12yTCy � yT d+ supj�ij�1 (yTGT�);Kd = fy 2 RN jAy � 0g :Jeliko¾ funk
ionál ~f(y) je nediferen
ovatelný, je výhodné pøevést problém (1) na problém sedlovéhobodu. Tím je problém v jistém smyslu \linearizován". Jsou mo¾né dvì formula
e sedlového bodu.V první je odstranìna pouze nediferen
ovatelnost, ve druhé jsou naví
 do Lagrangiánu zahrnutypodmínky nepronikání. První formula
e je øe¹ena Uzawovým algoritmem [2, 3℄. Odvod'me formula
idruhou. De�nujmeL = f� 2 RM+P j�i � 0; i = 1; : : : ;M ; j�ij � 1; i =M + 1; : : : ;M + Pga B = � AG � :Potom hledáme sedlový bod �f(y; �) = 12yTCy � yT d+ yTBT�na mno¾inì RN � L. To lze pøepsat jako :Nalézt dvoji
i (x; �) 2 RN � L takovou, ¾eCx = d�BT� (2)xTBT (�� �) � 0 8� 2 L: (3)Lze dokázat [4℄ ekvivalen
i mezi (1) a (2)-(3). V pøípade
h, kdy C je singulární, vznikají nesnáze.U kontaktní
h problém�u se tyto pøípady vyskytují pomìrnì èasto. Prá
e [1℄ øe¹í takový pøípadu¾itím pseudoinverzní mati
e. Zde vy
házíme z prá
e [4℄, která je zalo¾ena vlastnì na podobný
hprin
ipe
h. V [4℄ je øe¹en kontakt pru¾ného tìlesa s tuhou podlo¾kou. Zde je tento pøípad roz¹íøen naobe
nìj¹í kontakt pru¾ný
h tìles. Hlavní my¹lenka tkví v oddìlení nìkterý
h neznámý
h v (2)-(3),které pøíslu¹í k urèitým kontaktním podmínkám nepronikání.3. Regulariza
e mati
e tuhostiPøedpokládáme, ¾e pro ka¾dé tìleso soustavy existuje kontaktní podmínka, která urèuje indexyk; l takové, ¾e 1) pro prvek alk mati
e A platí alk 6= 0 a 2) neznámá k pøíslu¹í uzlu vy¹etøovanéhotìlesa. Naví
 pøedpokládáme, ¾e existuje taková lokální souøadná soustava, ¾e dvoji
e (k; l) jeurèena jednoznaènì.Uva¾ujme problém (2)-(3). První a druhou slo¾ku øe¹ení tohoto problému budeme po øadì nazývatprimární a duální slo¾kou. Zvolíme hodnoty pro primární slo¾ky a vypoèítáváme slo¾ky duální zevztahu, který bude d�usledkem následují
ího:zT d� zTBT� = 0 pro z 2 Ker C: (4)Proto pro v¹e
hna tìlesa soustavy oddìlujeme tolik kontaktní
h podmínek, kolik je dimenzepøíslu¹né mno¾iny tuhý
h posunutí (obvykle 0 nebo 1). Symboly k a l budeme oznaèovat primární25



a duální indexy, které pøíslu¹í oddìleným kontaktním podmínkám. Pøedpokládáme, ¾e upevnìníprimární
h slo¾ek je popsáno substitu
í xk = �k + 
xp; (5)kde 
 = 1 pro kontakt pru¾ný
h tìles a xp odpovídá protìj¹ímu uzlu v kontaktní dvoji
i, 
 = 0pro kontakt s tuhou podlo¾kou.Mati
e B má tvar: BT = (b1; : : : ; bl; : : : ; bM ; : : : ; bM+P );kde bl = (0; ::; nk; ::;�
nk; ::; 0), nk = alk. Ne
ht' naví
BT0 = (b1; : : : ; 0; : : : ; bM ; : : : ; bM+P ); BT1 = (bl); ~BT1 = (~bl);kde ~bl = (0; ::; nk; ::; 0). Potom (3) je ekvivalentníxTBT0 (�� �) � 0 & xTBT1 (�� �)l � 0: (6)Pravá nerovnost je upravována dále:xTBT1 �l = 0; xTBT1 � 0; �l � 0 , (7)��Tl B1(y � x) � 0 8y B1y � 0: (8)Ne
ht' Tw � w + ��l, kde w je libovolný vektor stejné dimenze jako �l a � > 0. Potom (8) jeekvivalentní (B1x� T (B1x))T (B1y �B1x) � 0 ,B1x = �(TB1x)� (9)V pøípadì, kdy je oddìlována pouze jedna kontaktní podmínka, (9) se redukuje naxknk = �(xknk + ��l)� (10)pro pøípad \tuhého" kontaktu.Z pøed
hozí
h úvah, spoleènì s (5), vyplývá následují
í iteraèní algoritmus:Cxn = d�BT�n (11)(xn)TBT0 (�� �n) � 0 8� 2 L (12)~B1�n+1 = �( ~B1�n + ��nl )� (13)Proto¾e v ka¾dé itera
i pøedepisujeme hodnoty pro primární slo¾ky, de�nujmeC0 = � 
ij ((i 6= k) ^ (j 6= k)) _ (i = j = k)0 ((i = k) _ (j = k)) ^ (i 6= j)d0 = � di i 6= k0 i = kNe
ht' nyní pro jednodu
host � oznaèuje mati
i její¾ sloup
e tvoøí bázi pro jádro C. Pak podobnìjako u (4), plyne z (11) to, ¾e m�u¾eme urèit hodnoty oddìlený
h duální
h slo¾ek:(��TBT1 )�nl = �T (d�BT0 �n): (14)U jedné oddìlené podmínky je èlen �TBT1 nenulové èíslo. Pokud uva¾ujeme, ¾e substitu
e (5) jepøenesena do pravé strany vektorem d� a ~B1�0 � 0, algoritmus (11)-(13) se mìní naC0xn = d0 + d� � BT0 �n (15)(xn)TBT0 (�� �n) � 0 8� 2 L (16)�nl = (��TBT1 )�1�T (d�BT0 �n) (17)~B1�n+1 = �( ~B1�n + ��nl )� (18)VÌTA. Pro dostateènì malé � algoritmus (15)-(18) konverguje k øe¹ení (2)-(3).D�ukaz: Viz [5℄. 26
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Numeri
ké øe¹ení duální kontaktní úlohy v elasti
itìdoktorand:Mgr. Marek Novi
ký ¹kolitel:Do
.Ing. Jiøí Nedoma, Cs
.Mu
hova 13, 160 00, Praha 6 Ústav informatiky AV ÈR, Pod Vodárenskou vì¾í 2,Praha 8, 182 07mano�uivt.
as.
z nedoma�uivt.
as.
zobor studia:M11 - Vìde
kote
hni
ké výpoèty
AbstraktV první èásti èlánku je diskutována matemati
ká analýza duální kontaktní úlohy. Variaèníformula
e dulální úlohy je odvozena z primární úlohy pou¾itím teorie sedlového bodu. Druháèást èlánku je zamìøena na numeri
ké øe¹ení úlohy metodou koneèný
h prvk�u. Výsledky jsouprezentovány na jednodu
hém modelovém pøíkladu.1. Primární kontaktní úlohaNe
ht' dvì elasti
ká tìlesa zaujímají ohranièené oblasti 
0;
00 � R2 s lip¹i
ovkými hrani
emi ane
ht' jsou v kontaktu na èásti hrani
e �K. Na èásti hrani
e �� je pøedepsáno zatí¾ení. Tìleso 
0 jeupevnìno na èásti hrani
e �u. Pøedpokládáme homogenní isotropní materiály, konstantní teplotu,nulové objemové síly a nulové tøení na kontaktní hrani
i.2. Duální kontaktní úlohaDe�nujme prostor parametr�uS = fN = (Nij); i; j =1;2; Nij 2 L2(
); Nij = Njig;kde 
 = 
0 [ 
00 a polo¾me Nij = eij(v): (19)Potom platí L(v) = 12 Z
 
ijkmNijNkmdx�L(v) = L1(N ;v): (20)Minimaliza
e fun
tionálu L1(N ;v) de�novaného (20) s omezeními (19) je ekvivalentní variaèníformula
i primární úlohy. 28



De�nujme následují
í LagrangiánH([N ;v℄; �) = L1(N ;v) + Z
 �ij(eij(v) �Nij)dx: (21)Problém nalezení sup�2S inf[N ;v℄2S�K H([N ;v℄; �) (22)nazýváme variaèní formula
í duální úlohy.Lze dokázat, ¾e platí inf[N ;v℄2W H([N ;v℄; �) = � �J (�) for � 2 K+L ;�1 for � 62 K+L ;kde J (�) = 12 Z
 aijkm�ij�kmdx: (23)K+L = f� 2 Sj H2(v; �) � 0 8v 2 Kg;a kde aijkm jsou koe�
ienty inverzního Hookova zákona.Tedy platí sup�2S inf[N ;v℄2W H([N ;v℄; �) = sup�2K+L[�J (�)℄ = � inf�2K+L J (�):Z teorie sedlového bodu plyne, ¾e pokud existuje sedlový bod funk
ionálu H, potom platí� inf�2K+L J (�) = �J (�(u)) = L(u); (24)kde u znaèí øe¹ení primární úlohy.Na druhé stranì, existen
e øe¹ení primární úlohy implikuje existen
i sedlového bodu.Nutné podmínky existen
e øe¹ení u primární úlohy zaruèují, ¾e rozdíl dvou libovolný
h øe¹ení patøído mno¾iny posunutí tuhý
h tìles, z èeho¾ plyne, ¾e tenzor deforma
e e(u) a tenzor napìtí �(u)jsou urèeny jednoznaènì.3. Metoda koneèný
h prvk�uPro numeri
ké øe¹ení duální úlohy byl zvolen rovnová¾ný model metody koneèný
h prvk�u podleWatwooda a Hertze.Blokový element K se sestaven ze tøí podtrojúhelník�u, které vzniknou z trojúhelníka spojenímvr
hol�u s tì¾i¹tìm (viz obr. 3).Sestavením mati
e tuhosti z funk
ionálu J vznikne mati
e F { symetri
ká mati
e N �N; N = 7�3�Nt,Nt { poèet trojúhelník�u triangula
e, která je pozitivnì de�nitní. Pro funk
ionál J dostanemeJ (z) = 12zTFz:Z okrajový
h podmínek sestavíme mati
i D, typu M1 �N , M1 { poèet podmínek. DostanemeDz = g;29
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Obrázek 3: S
héma blokového elementukde g obsahuje nuly a konstanty pøedepsaného zatí¾ení.Z kontaktní
h podmínek sestavíme mati
i E, typu M2 �N , M2 { poèet podmínek. DostanemeEz � 0:Referen
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Aditivní rozklad funk
e ve dvojím èasedoktorand:RNDr. Jan Klas
hka ¹kolitel:Radim Jirou¹ekÚI AV ÈR, Pod vodárenskou vì¾í 2, 182 07 Praha 8 V©E, KIZI, nám. W. Chur
hilla 4, 130 67 Praha 4klas
hka�uivt.
as.
z radim�vse.
zobor studia:Operaèní výzkum
AbstraktPrá
e vypráví o autorovì dobrodru¾né 
estì za nìkterými základními poznatky teorieu¾itku ze 60. a 70. let.1. Aditivní rozklad a teorie u¾itkuV teorii u¾itku se (mimo jiné) studuje, zda preferen
e mezi alternativami, z ni
h¾ si lze vybírat, jemo¾né vyjádøit reálnou funk
í, a pokud ano, zda taková funk
e m�u¾e mít nìjaký jednodu
hý tvar.Ptáme se napøíklad, jestli míra u¾itku N -ti
e komodit je dána souètem mìr u¾itku pøiøazený
hjednotlivým komoditám. (Ka¾dý snadno vymyslí pøíklad týkají
í se skladby obìda èi kombina
ebot, kalhot a ko¹ile, kdy takový model zjevnì \nesedí".) Odtud se dostáváme k problemati
eexisten
e aditivního rozkladu funk
e.Mìjme mno¾inu A, která je podmno¾inou kartézského souèinu X1 � � � � � XN nìjaký
h mno¾inX1; : : : ; XN a funk
i f : A ! < (kde < je mno¾ina v¹e
h reálný
h èísel). Øekneme, ¾e funk
ef má aditivní rozklad, pokud existují takové funk
e fi : Xi ! <, i = 1; : : : ; N , ¾e pro ka¾dé(x1; : : : ; xN ) 2 A platí f(x1; : : : ; xN ) = NXi=1 fi(xi): (25)Dále øekneme, ¾e funk
e f má ordinálnì aditivní rozklad, pokud existuje taková rostou
í funk
eT : < ! <, ¾e slo¾ená funk
e g = Tf : A ! < má aditivní rozklad.Z existen
e aditivního rozkladu funk
e f zøejmì vyplývá platnost podmínky kardinální nezávislosti:Pokud x1 = (x11; : : : ; x1N ); : : : ;xm = (xm1 ; : : : ; xmN ) a y1 = (y11 ; : : : ; y1N ); : : : ;ym = (ym1 ; : : : ; ymN ) jsoutakové prvky mno¾iny A, ¾e x11; : : : ; xm1 je permuta
í y11 ; : : : ; ym1 ;... ... ...x1N ; : : : ; xmN je permuta
í y1N ; : : : ; ymN ; (26)31



pak platí mXi=1 f(xi) = mXi=1 f(yi):Stejnì triviálním d�usledkem existen
e ordinálnì aditivního rozkladu je podmínka ordinálnínezávislosti: Pokud x1 = (x11; : : : ; x1N ); : : : ;xm = (xm1 ; : : : ; xmN ) a y1 = (y11 ; : : : ; y1N ); : : : ;ym =(ym1 ; : : : ; ymN ) jsou takové prvky mno¾iny A, ¾e platí (26), pak není mo¾né, abyf(x1) � f(y1); : : : ; f(xm) � f(ym);kde aspoò jedna nerovnost je ostrá.Obrá
ené implika
e u¾ tak zøejmé nejsou. Dá se s nimi dokon
e za¾ít dobrodru¾ství, jak se pokusímukázat.2. Od psy
hiatrie k teorii u¾itkuKon
em 80. let jsem, èásteènì ve spoluprá
i s profesorem Vopìnkou, studoval 
oby statistikpra
ují
í v psy
hiatri
kém výzkumu nelogi
ké vlastnosti jisté metody hodno
ení zlep¹ení stavupa
ienta. Navrhl jsem dvì (vlastnì ví
e, ale na tom ted' nezále¾í) varianty kritéria \rozumnosti"¹kál pro mìøení zmìny, tzv. regularity indexu zmìny a sna¾il jsem se zp�usoby hodno
ení zmìny,které z hlediska kritérií regularity obstojí, 
harakterizovat. (Mluvil jsem o tom na minulémdoktorandském dni.)Kritérium tzv. kardinální regularity lze formulovat (i kdy¾ \kanoni
ká" formula
e je tro
hu jiná{ obsahuje pravdìpodobnosti) jako podmínku kardinální nezávislosti pro jistou reálnou funk
i fde�novanou na podmno¾inì A kartézského ètver
e X � X nìjaké mno¾iny. Analogi
ký vztah jetaké mezi tzv. ordinální regularitou a podmínkou ordinální nezávislosti.Pro kardinální regularitu jsme s profesorem Vopìnkou mìli urèité výsledky { umìli jsme dokázat,¾e za jistý
h dodateèný
h pøedpoklad�u splòuje funk
e f de�novaná na koneèné mno¾inì A � X�Xpodmínku kardinální regularity, právì kdy¾ existuje funk
e g : X ! < taková, ¾e pro (x1; x2) 2 Aplatí f(x1; x2) = g(x1)� g(x2).Sna¾il jsem se dokázat, ¾e ordinální regularitu lze 
harakterizovat obdobnì, toti¾ ¾e (opìtza dodateèný
h pøedpoklad�u) funk
e f splòuje podmínku ordinální regularity, právì kdy¾ pro(x1; x2) 2 A platí f(x1; x2) = T �g(x1)�g(x2)�, kde g je reálná funk
e de�novaná naX a T : < ! <je rostou
í.\Masíroval" jsem problém zleva zprava { odolával. Vìdìl jsem, ¾e u¾ mohl být døíve vyøe¹en,pouèení z literatury jsem se nijak programovì nevyhýbal, ale nebylo jasné, kde (ve které dis
iplínì)a jak (pod jakými hesly) hledat.Pomohla ¹t'astná náhoda. Ukázal jsem svou hypotézu v jakési algebrai
ké podobì dr. Karenovi,o nìm¾ se ne náhodou mluví jako o renesanèní osobnosti. Nì
o mu to pøipomínalo, konkrétnìtvrzení, ¾e ke ka¾dé tzv. komparativní pravdìpodobnosti existuje kvantitativní pravdìpodobnost,která ji reprezentuje. (Není ted' d�ule¾ité, 
o to znamená.) To ov¹em neplatí, protipøíklad je v \modréknize" [4℄. Proto¾e se mi nepodaøilo pøesnì pøevést sv�uj problém na problém uvedený v knize,resp. z protipøíkladu v knize udìlat protipøíklad ke své hypotéze, vyhledal jsem dále èlánek [5℄,v knize 
itovaný, kde je 
harakteriza
e komparativní
h pravdìpodobností reprezentovaný
hpravdìpodobnostními mírami. Ukázalo se, ¾e v èlánku, tehdy 

a 25 let starém, jsou vyøe¹enytøi r�uzné problémy, a ¾e øe¹ení jednoho z ni
h (nikoli ov¹em toho, který se týká komparativnípravdìpodobnosti, nýbr¾ problému tzv. uspoøádaný
h diferen
í) potvrzuje mou hypotézu.V èlánku [5℄ jsem tedy místo protipøíkladu nalezl d�ukaz. Co ale bylo neménì d�ule¾ité, zjistil jsemkoneènì, kde se studují problémy, jaké mì zajímaly. Vlastnì, kde se døíve studovaly. . .32



3. Malé letní dobrodru¾ství, aneb od teorie u¾itku málem na psy
hiatrii
S
ott v [5℄ dokázal, ¾e pro A � X1 � X2 koneènou vyplývá z ordinální nezávislosti existen
eordinálnì aditivního rozkladu pro funk
i f : A ! < { neformuluje to si
e jako vìtu, ale je to\mezivýsledek" obsa¾ený v d�ukazu vìty.Pøes S
ott�uv èlánek jsem se dostal k mno¾ství dal¹í literatury o teorii u¾itku. Døíve ne¾ jsem sistaèil p�ujèit první knihy a èasopisy, jsem v¹ak pou¾il te
hniku odpozorovanou u S
otta k d�ukazutvrzení, ¾e pro funk
i f de�novanou na koneèné mno¾inì A � X1 X2 vyplývá z podmínky kardinálnínezávislosti existen
e aditivního rozkladu.Zkrá
enì lze d�ukaz popsat takto: Bez újmy na obe
nosti m�u¾eme pøedpokládat, ¾e mno¾inyX1 a X2 jsou disjunktní. (Pokud nejsou, m�u¾eme za 
enu slo¾itìj¹ího znaèení pra
ovat s jeji
h\disjunktními kopiemi".) Oznaème X� mno¾inu X1 [ X2 a X � vektorový prostor v¹e
h reálný
hfunk
í de�novaný
h na X�. Prvek x 2 X� lze pøirozenì ztoto¾nit s jeho 
harakteristi
kou funk
íx� 2 X � a prvek x = (x1; x2) 2 X1 � X2 s 
harakteristi
kou funk
í x� mno¾iny fx1; x2g (tak¾ex� = x�1 + x�2). Ne
ht' A� � X � je mno¾ina v¹e
h \protìj¹k�u" prvk�u mno¾iny A a B� je maximálnílineárnì nezávislá podmno¾ina A�. Na B� de�nujeme f�(x�) = f(x) a funk
i f� roz¹íøíme lineárnìna X �. Dá se pak relativnì snadno dokázat, ¾e f�(x�) = f(x) platí pro v¹e
hna x 2 A. Pomo
ífunk
e f� de�nujeme funk
e fi : Xi ! < (i = 1; 2) pøedpisem fi(x) = f�(x�). Funk
e f , f1 a f2pak zøejmì (pro N = 2) na A splòují (25).Potom jsem se seznámil s Fishburnovu monogra�í [2℄ z roku 1970, kde je problém existen
eaditivního rozkladu funk
e (vlastnì problém 
harakteriza
e tzv. aditivního støedního u¾itku { aleto tìsnì souvisí) probrán velmi d�ukladnì. Jedná se pøevá¾nì o Fishburnovy vlastní výsledky. Prokoneènou mno¾inu A, at' u¾ v pøípadì N = 2, nebo pro N obe
né, lze vìtu o ekvivalen
i existen
eaditivního rozkladu a kardinální nezávislosti dokázat jako malé 
vièení z lineární algebry (a mezi
vièení, nikoli do hlavního textu, je také tato látka pro A koneènou v knize zaøazena). Zato proA nekoneènou (pokud A 6= X1 � � � � � XN ) je problém slo¾itìj¹í. Fishburn v knize dokazuje, ¾eexisten
e aditivního rozkladu vyplývá z kardinální nezávislosti, jen pro N = 2 a tvrzení dokazujepomo
í grafového aparátu, který se nedá bezprostøednì pou¾ít pro N > 2. O pøípadu N > 2øíká, ¾e není dosud uspokojivì vyøe¹en. Nepátral jsem nijak usilovnì, zda byl vyøe¹en pozdìji (tj.po vydání knihy), proto¾e pro zále¾itosti kolem psy
hiatri
ký
h ¹kál byly relevantní jen výsledkytýkají
í se pøípadu N = 2.Øadu let se pak nestalo ni
, 
o by zde stálo za zmínku. A¾ letos v létì.Prohlí¾el jsem si své staré poznámky vèetnì d�ukazu, ¾e pro N = 2 a A koneènou je existen
eaditivního rozkladu ekvivalentní kardinální nezávislosti.A najednou jsem to uvidìl: D�ukaz platí prakti
ky beze zmìny pro obe
né N a A nekoneènou!Øe¹í tedy problém, který byl v knize [2℄ uveden jako otevøený. Pøiznávám se, ¾e mì to uvedlo dovaru. Mohu to v�ube
 mít dobøe, a m�u¾e to jít tak jednodu¹e? Profesor Fishburn je pøe
i jen Nìkdo(kromì záplavy publika
í, nìkolika monogra�í a r�uzný
h presti¾ní
h 
en má také Erdösovo èíslo {viz [1℄ { rovné jedné) a pøed vydáním knihy se problémem existen
e aditivního rozkladu funk
eminimálnì nìkolik let zabýval.Alarmoval jsem hned kamaráda z ÚTIA, kterému z dobrý
h d�uvod�u v matemati
e vìøím ví
 ne¾sobì, aby
h s ním d�ukaz pro¹el a ovìøil, ¾e nedìlám nìjakou triviální 
hybu. D�ukaz \dr¾el". Tímjsem se pro zmìnu dostal do stavu trapné nejistoty: Nemám nakone
 nový výsledek? Bylo to krajnìnepravdìpodobné { v¹i
hni mìli na zdolání problému, dle knihy [2℄ otevøeného, skoro 30 let.Po nìkolika neúspì¹ný
h pokuse
h dozvìdìt se \kdo a kdy" z bibliogra�
ký
h databází jsem, nevidaefektivnìj¹í zp�usob, tøesou
í se rukou napsal profesoru Fishburnovi. Odpovìdìl brzy, mile a k vì
i.Problém vyøe¹il on a øe¹ení publikoval v r. 1971 [3℄.33



4. Dvojí èas, aneb zpìt k realitìVylíèil jsem, jak se odkrývaly taje aditivní
h a ordinálnì aditivní
h rozklad�u funk
í v mémsubjektivním èase.Pøejdeme-li k èasu objektivnímu, událo se toto: V 60. a 70. lete
h byly publikovány d�ule¾itévýsledky teorie u¾itku. V 80. a 90. lete
h se s nimi postupnì seznamoval jakýsi èlovìk z Prahy,který je potøeboval.Referen
es[1℄ R. de Castro, \O Erdösovì èísle", Pokroky matematiky, fyziky a astonomie, vol. 43, pp. 130-135,1998.[2℄ P. C. Fishburn, Utility Theory for De
ision Making, John Willey & Sons, New York, 1970.[3℄ P. C. Fishburn, \Additive Representations of Real-Valued Fun
tions on Subsets of Produ
tSets", J. of Math. Psy
hology, vol. 8, pp. 382-388, 1971.[4℄ T. Havránek et al., Matematika pro biologi
ké a lékaøské vìdy, A
ademia, Praha, 1981.[5℄ D. S
ott, \Measurement stru
tures and linear inequalities", J. of Math. Psy
hology, vol. 1, pp.233-247, 1964.
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Bunìèná sít' - model neuronové sítì s promìnlivou topologiídoktorand:Mgr. Pøemysl ®ák ¹kolitel:Ing. Mar
el Jiøina, DrS
.ÚI AV ÈR, Pod vodárenskou vì¾í 2, 182 07 Praha 8 ÚI AV ÈR, Pod vodárenskou vì¾í 2, 182 07 Praha 8zak�uivt.
as.
z mar
el�uivt.
as.
zobor studia:Výpoèetní te
hnika - Neuronové sítì
AbstraktPøedmìtem tohoto pøíspìvku je nový typ neuronové sítì inspirovaný pomìry v imunitnímsystému. Základní výkonný prvek systému - buòka vymìòuje s ostatními signál stejnì jakoneuron. Buòka má v¹ak naví
 s
hopnost pohybu, tak¾e se její partneøi v komunika
i mìní.Naví
 se buòka m�u¾e i rozdìlit, nebo zaniknout.1. Základní vymezeníBuòka - Objekt se svými parametry a funk
emi. Jedním z mnoha parametr�u buòky je její poloha.pøijímá signál ze svého blízkého okolí, zpra
uje ho a vyhodnotí jeho velikost.HHjXXzqqq��* P f(INP; par) -Obrázek 4: S
héma buòkyV síti se pohybuje nìkolik typ�u bunìk. Ka¾dý typ má své spe
i�
ké hodnoty nìkterý
h parametr�u.Sít' - obdélník m x n mo¾ný
h pozi
 bunìk. Buòky v ka¾dém kroku skonèí na urèitém místì. Najednom místì v¹ak m�u¾e být najednou i ví
e bunìk.Signál - Ka¾dá buòka v ka¾dém kroku vy¹le signál na základì vstupního signálu z minulého krokua zároveò pøijme vstupní signál nový. Vstupní signál je posèítán ze signál�u bunìk z nejbli¾¹ího okolíza pou¾ití vzdálenosti, vah a prahu. Na tento signál se pak aplikuje aktivaèní funk
e buòky, kterouje jistá zvonovitá funk
e. Na základì spoèítané aktivity a se buòka dìlí nebo zaniká. Aktivita buòkyje pak vyjádøena v dal¹ím kroku jako její výstupní signál.35



Motiva
e - vyu¾ití vlastností ¾ivý
h systém�u k oboha
ení repertoáru neuronový
h sítí.Cíl - Vytvoøit stabilní systém se s
hopností uèení.2. Popis Bunìèné sítìStavba sítì:Celá sít' je tvoøena plo
hou (tøeba ètver
em) skládají
í se z malý
h plo¹ek (ètvereèk�u), kterépøedstavují místa výskytu bunìk. Poèet bunìk pøítomný
h najednou ka¾dém takovém místì jerovnì¾ omezen.Buòky se pohybují v jednotlivý
h kro
í
h po síti. K ka¾dém kroku je prozkoumáno okolí buòky, zkterého m�u¾e buòka pøijmout signál.
321t
 

 
 

 


 



 

 

 

Obrázek 5: Zóny p�usobení buòkyV daném kroku buòka nejprve zpra
uje signál pomo
í vztahuINPi = SXj=1 wi;jli;j Xi;j � THRi (27)INPi vstup i-té buòkyS poèet bunìk v okolíwi;j váha vztahu mezi i-tou a j-tou buòkouli;j vzdálenost mezi i-tou a j-tou buòkouXi;j signál pøi
házejí
í od j-té do i-té buòkyTHRi práh i-té buòkyDále pak pou¾ije svou aktivaèní funk
i. V praxi se nejlépe osvìdèila zvonovitá funk
e vznikláodeètením dvou sigmoid, která svým tvarem nejlépe vystihuje biologi
kou skuteènost.DSigm(INP; posunuti) = Sigm(INP )� Sigm(INP � posunuti) (28)Parametry sítì:SÍ«I x J - rozmìry sítì 36



K - maximální poèet bunìk na jednom místìN - poèet typ�u bunìkseed number - pro generátor pseudonáhodný
h èíseltemperature - maximální vzdálenost pøesunu buòkyampl - zesilova
í konstanta signálu v síti
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TYPYname - název typumax, steep - parametry aktivaèní funk
ealpha - koe�
ient ry
hlosti zmìn pøi uèeníper - perioda p�usobení uèí
ího signáluA - maximální vìk bunìksupp - frekven
e pøísunu nový
h bunìkND - perioda pøirozeného dìlení bunìk[0℄ - ini
ializaèní intervaly hodnot parametr�uWi - váhový vektorBUÒKAID - identi�kaèní èíslo buòkyage - vìki, j - pozi
e buòkyPARAMETRY UÈENÍ (mo¾né)re
 - práh buòkymort, div - mez zániku a rozdìlení buòkylrni - individuální váhový vektorÈinnost sítì:Nejprve se sít' ini
ializuje. Nastavují se poèáteèní hodnoty parametr�u platný
h pro 
elý model(seed, ry
hlost pohybu, parametry uèení . . .), platný
h pro jeden typ bunìk (poèet bunìk v typu,limit pro dìlení a zánik bunìk, váhy . . .) i pro jednotlivé buòky (identi�kaèní èíslo, poloha, vìk . . .).Dal¹ím krokem je pøíjem signálu z okolí buòky a jeho zpra
ování popsané vý¹e.Výsledek tohoto zpra
ování se pak porovnává s mezemi pro dìlení a zánik. Je li výsledná aktivitapøíli¹ malá, buòka zaniká, je-li naopak dostateènì vysoká, buòka se rozdìlí. Pøekroèí-li buòka sv�ujmaximální vìk, rovnì¾ zaniká. Buòka se zde m�u¾e té¾ rozdìlit pøirozeným dìlením, které probíhánáhodnì s pøedem urèenou èetností.Nakone
 se buòky pøemístí na své nové místo. Pøesun je náhodný maximální vzdálenost pøesunuje pøedem urèena.

Obrázek 6: S
héma pohybu bunìk po síti38



Celý pro
es lze struènì popsat tímto diagramem.
Nastavení I,J,K,NTYPE .. .Výmìna signáluNový INP INP = AMPLS+BALPmi=1 wili Xi � THR (*)Nová aktivita ACT = f(INP; par)Nový práh THR = f(ACT )����HHHH����HHHHACT> DIV < MORTROZDÌLIT SMAZATPOHYB - výpis parametr�u����HHHH����HHHHtest

-

�� ��ENDObrázek 7: S
héma bunìèné sítì
(*) S je poèet pøíjem
�u signálu v okolí buòkym je poèet aktivní
h bunìk v síti
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3. Výsledky
V první fázi se podaøilo nastavit model tak, aby byla stabilní. Poèty bunìk v jednotlivý
h type
hse mìní periodi
ky kolem nìjaké støední hodnoty. V síti se pohybují buòky tøí typ�u a váhy mezinimi jsou nastaveny symetri
ky a èinnost modelu pøipomíná systém li¹ky-zají
i.

Obrázek 8: Detail èinnosti modelu v klidu
Dále jsme se sna¾ili vyvinout uèí
í algoritmus sítì. Základem toho byla tato úvaha podpoøenábiologi
kou skuteèností.1. sít' je v rovnováze2. na buòky sítì p�usobí jistý signál3. sít' reaguje a za èas t1 se ustaví nová rovnováha. Bìhem této fáze probíhá uèení.4. nové p�usobení tého¾ signálu. 5. ustavení rovnováhy v èase t2 � t1Které parametry v¹ak mìnit? Nejdøíve jsme zkusili mìnit váhový vektor bunìk atakovaný
hsignálem. Negativním efektem v¹ak byla pomìrnì ry
hlá ztráta stability sítì. Dále jsme mìnili mezdìlení. Po p�usobení uèí
ího signálu ry
hle poèetnì pøevládly buòky se sní¾eným prahem dìlenía po uplynutí jeji
h vìku rázem zanikly. Jestli¾e jsme pak mìnili mez zániku, nauèení bylo dostikrátkodobé. 40



Obrázek 9: Ukázka 
hování sítì pøi zásazí
h uèí
ího signálu4. ZávìrNa¹e 
íle byly splnìny zatím jen èásteènì. Sít' se 
hová jako stabilní systém a je s
hopná jakéhosiuèení, které je zatím dosti nespe
i�
ké. Vyvstal v¹ak zároveò problém, jak tento model dále vyu¾ít.Referen
es[1℄ Perelson, A.S.: Immune network theory. Immunol.Rev. 110, 5-36 (1989)[2℄ Stites, D.P., Terr, A.I.: Basi
 and Clini
al Immunology. Applenton & Lange, A PublishingDivision of Prenti
e Hall, (1991)[3℄ DeBoer, R.J., Perelson, A.S., Kevrekidis, I.G.: Immune network behavior I. and II.Bull. math. Biol. 54 745-816 (1993)[4℄ Pokroky v imunologii. Univerzita Karlova, Sek
e postgraduálního studia v biomedi
ínì (1994)[5℄ ®ák, P.: Immune Network - Model Inspired by Immune System. Neural Network World, Vol.7,6, 739-756 (1997)[6℄ ®ák, P.: Cell Network - Dynami
 Neural Network. Learning Problems. In: EUFIT'98. 6thEuropien Congress on Intelligent Te
hniques and Soft
omputing, Vol.: 1. - Aa
hen, Mainz 1998,323-325 (Held: EUFIT'98, Aa
hen, DE, 98.09.07-98.09.10)
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Cas
ade Networks: Another Approa
h to Fun
tionApproximationdoktorand:Mgr. Arno¹t ©tìdrý ¹kolitel:RNDr. Jiøí Wiederman, DrS
.Institute of Computer S
ien
e, Cze
h A
ademy ofS
ien
esPod vodárenskou vì¾í 2, 182 07, Prague, Cze
h Republi
 Institute of Computer S
ien
e, Cze
h A
ademy ofS
ien
esPod vodárenskou vì¾í 2, 182 07, Prague, Cze
h Republi
arnost�uivt.
as.
z wieder�uivt.
as.
zobor studia:Informatika
AbstraktA sub
lass of networks with 
as
ade ar
hite
ture is presented. We investigate itsapproximation 
apabilities by means of a 
ontinued fra
tion framework. It is shown thatsu
h network 
an approximate any meromorphi
 fun
tion arbitrarily well, whi
h in the realdomain 
overs even fun
tions with se
ond order dis
ontinuity. Used te
hniques imply variousalternative learning algorithms that are dis
ussed.1. Introdu
tionThe most widely used and studied types of arti�
ial neural networks have been multilayerper
eptrons trained by various modi�
ations of ba
k{propagation algorithm. The learning pro
essof su
h networks based on gradient des
ent in high-dimensional spa
es is usually very time
onsuming. That is one of the reasons why 
as
ade ar
hite
tures of neural networks haveappeared re
ently, together with in
remental learning algorithms that gradually add new unitsto the network in order to a
hieve a better pre
ision. In ea
h step of these algorithms only theweights 
orresponding to added unit are 
hanged while the rest of the weights is preserved. Atypi
al example of su
h network ar
hite
ture and learning algorithm is Fahlman's Cas
or network(Fahlman, 1991). In many appli
ations this network 
an learn reasonably faster in 
omparisonwith multilayer per
eptrons. A theoreti
al ba
kground for in
remental learning algorithms inmultilayer per
eptron networks whi
h is based on Jones theorem 
on
erning 
onvergen
e of iterativeapproximation in a Hilbert spa
e was laid by Barron, 1993.It has been shown that multilayer per
eptron networks with at least three layers are 
apable torepresent any reasonable input/output fun
tion with arbitrary pre
ision. This property, 
alleduniversal approximation, is also true for various other ar
hite
tures. This is why other 
riteria forjudging the quality of the networks are being investigated. One of them might be the learning time,whi
h seems to be a 
ru
ial problem espe
ially in pra
ti
al appli
ations of neural networks.



In the following we 
onsider ar
hite
tures with ri
her topologies than 
lassi
al multilayerper
eptrons, parti
ularly the ones in whi
h 
onne
tions are not limited only to units in neighboringlayers. We 
all the ar
hite
tures in whi
h there are lateral 
onne
tions between the neurons in onelayer going from left to right 
as
ade ar
hite
tures.In this arti
le we introdu
e a sub
lass of 
as
ade ar
hite
tures and des
ribe its approximation
apabilities. It is shown that in 
omplex domain any meromorphi
 fun
tion 
an be approximatedarbitrarily well, whi
h in real 
ase in
ludes even fun
tions with the se
ond order dis
ontinuity.Moreover, rational fun
tions are exa
tly representable by this ar
hite
ture. The 
ontinued fra
tion
al
ulus used in proofs provides new approa
hes to learning. In the following we brie
y introdu
etwo alternative learning algorithms.2. Feedforward and Chain Ar
hite
turesBy multilayer per
eptron network we mean a network 
onsisting of several layers of units (neurons)
onne
ted in a feedforward manner su
h that ea
h unit in one layer has 
onne
tions (synapses)with all units in the neighboring layers. It means that synapses between the pre
eding and thefollowing layer forms a 
omplete bipartite graph. Ea
h 
onne
tion has a real parameter, 
alledweight, whi
h is a subje
t of learning. The output y of one unit having inputs xi with assignedweight values wi and a threshold b is 
omputed asy = �( nXi=1 wixi � b);where �(t) is a sigmoidal fun
tion, i.e. non-de
reasing fun
tion with the following limits:limt!1 �(t) = 1 and limt!�1 �(t) = 0. The most popular fun
tion|logisti
 sigmoid|writesas: �(t) = 11 + exp(�t)In the following, we 
onsider a 
lass of one-hidden-layer networks with a single linear output.The horizontal 
onne
tions in the hidden layer 
onne
t the i-th unit with the (i + 1)-th one (seeFigure 10). The hidden units 
ompute fun
tions of the form:o = Æ(z; y) = az + b
z + d+ y ; (29)where y 
orresponds to the output of the pre
eding unit, z is the a
tual network input anda; b; 
; d are 
omplex parameters. We 
all a member of this sub
lass of 
as
ade networks withthe a
tivation fun
tion of the form (29) a 
hain network. On the 
ontrary to real numbers it isnot 
lear whi
h fun
tion should be 
hosen as an a
tivation fun
tion of one unit. For example,there is no straightforward 
omplex 
ounterpart of the logisti
 sigmoid. That is the reason whyvarious a
tivation fun
tions are used (
f. Hirose, 1992a, 1992b)). In our 
onsiderations we usethe fun
tion of the form 29 whi
h is widely used in the 
omplex number theory and �ts into theframework of 
ontinued fra
tions that will be used in the following. Furthermore, this fun
tion|asthe simplest possible rational fun
tion|is very easy 
omputable but it is still able to approximatedis
ontinuities.
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B A
Obrázek 10: Multilayer per
eptron and 
hain networkIn order to formulate our results we need to de�ne two 
lasses of fun
tions.De�nition 1 By F we denote the set of all fun
tions f : C ! C representable by a 
hain networkwith any �nite number of hidden units.De�nition 2 Denote E the set of fun
tions f(z) : C ! C of the form p(z)q(z) , where p and q arepolynomials.Finally, remind that a homogeneous polynomial of n variables Hn(x1; : : : ; xn) has a form:Hn(x1; : : : ; xn) = mXj=1 aj nYi=1xqij ;su
h that the sums Pni=1 qij are equal for every j = 1 : : :m.3. Continued Fra
tionsA fun
tion realized by 
hain network 
an be straightforwardly represented in the form of a 
ontinuedfra
tion whi
h formal de�nition immediately follows.De�nition 3 By a 
ontinued fra
tion we mean the following formula:b0 + a1(z)b1(z)+ a2(z)b2(z)+ a3(z)b3(z)+. . . (30)where ai and bi are 
omplex domain fun
tions of the variable z.A partial 
ontinued fra
tion Pn(z) is an expression having only a �nite number of 
oeÆ
ientsai; bi: Pn(z)=b0+ a1(z)b1(z)+ a2(z)b2(z)+ a3(z)bn�2(z)+ ...bn�1+an(z)bn(z)If limn!1Pn(z) exists and equals v, we say that 
ontinued fra
tion (30) has value v.44



The framework of 
ontinued fra
tions represents a 
lassi
al part of analyti
al 
al
ulus with basi
results dating ba
k to Euler, 1739. We introdu
e additional de�nitions and theorems here that areneeded in the proof of the main theorem in the following se
tion.The main relation between a power series and a 
ontinued fra
tion des
ribes the Euler identity(Danilov et al, 1961):Theorem 4 (Euler) If expressions on both sides exist then the following equation holds:1Xi=0 
izi = 
0+
1z1� 
2z
1+
2z� 
1
3z
2+
3z�::: . . . ...� 
i�2
iz
i�1
iz � . . .The following de�nition and two theorems from Wall, 1948 show that a power series with negativeexponents 
an be expanded as a 
ontinued fra
tion, as well.De�nition 5 A sequen
e of polynomials Bp(u)(p � m) is 
alled orthogonal relative to thesequen
e 
 if Z Bp(u)Bq(u)d�
(u)� = 0 ; p 6= q; p; q � m6= 0 ; p = q < mTheorem 6 A power series P1i=0(
i=zi+1) 
an be expanded into a 
ontinued fra
tion if and onlyif a sequen
e of polynomials 
an be 
onstru
ted whi
h are orthogonal relative to the sequen
e of
oeÆ
ients 
0; 
1; : : : ; 
n; : : :.Theorem 7 Let P1i=0(
i=zi+1) be a power series and �p determinants:�p = ��������� 
0 
1 : : : 
p
1 
2 : : : 
p+1...
p 
p+1 : : : 
2p ��������� ;su
h that:1. either �p 6= 0 for every p2. or there is a number m: �p 6= 0 for p � m and �p = 0 for p > m.Then a sequen
e of polynomials orthogonal relative to the sequen
e f
0; 
1; : : :g 
an be 
onstru
ted.4. Main resultsIt is 
lear from the previous se
tions that there is a obvious 
orresponden
e between fun
tions thatare realized by a 
hain network and 
ontinued fra
tions. Exa
tly:Fa
t 8 Any fun
tion f 2 F has the form of a partial 
ontinued fra
tion Pn, where n is the numberof hidden units in the network.The following theorem says that fun
tions realizable by 
hain networks 
an approximate anymeromorphi
 fun
tion. It means that for any fun
tion and any pre
ision we 
an �nd itsapproximator f 2 F , in another words|there is a network that, in prin
iple, 
an learn thisfun
tion arbitrarily well. Due to a limited spa
e we only sket
h the main ideas of the proof.45



Theorem 9 A 
hain network 
an approximate any meromorphi
 fun
tion with arbitrary pre
ision.Moreover, fun
tion of 
lass E 
an be exa
tly represented by a 
hain network.Sket
h of proof. The typi
al way of proving universal approximation property is via the notionof density. In our 
ase we prove that the set of fun
tions F is dense in the spa
e of meromorphi
fun
tions with the uniform metri
s.Any meromorphi
 fun
tion f 
an be expressed by means of a Laurent series, whi
h is an in�nitesum of the form f(z) = 1Xi=�1 aizi = 1Xi=0(
i=zi+1) + 1Xi=0 
izi:We 
an divide the sum into two parts a

ording to the sign of exponent i. Now the problem is torealize both sums by 
ontinued fra
tions. Here we use two fundamental theorems that show how torealize the above two power series by 
ontinued fra
tions. The former 
an be expressed a

ordingto the Theorem 7, the latter is rewritten a

ording to the Euler identity (4).The last te
hni
al thing deals with obeying slight 
onditions of the Theorem 7 and Euler identity.As our series are of a general kind, we have to rewrite them as a sum of three series satisfyingne
essary presumptions, whi
h �nishes the proof.So far, we have 
onsidered only 
hain networks with one-dimensional inputs and outputs, but theprevious result 
an be extended for multiple-input networks as well. This is done by means of thedimension redu
tion, whi
h is a te
hnique based on approximation of multi-variable fun
tions byplane waves. The following theorem is a 
orollary of a result by Vostre
ov and Kreines, 1961.Theorem 10 Let Wn is the set of weight ve
tors of dimension n and N (Hn) is the set of nullpoints of homogeneous polynomial Hn of n variables. If Wn 6� N (Hn) for any Hn, then thereexist 
ontinuous fun
tions 'ik of single variable su
h that the set of fun
tions �k(x) of the form�k(x) =Pki=1 'ik(wi � x), where wi 2 Wn, is dense in the set of all 
ontinuous fun
tions.Last generalization 
an be done to multiple outputs, i.e. to ve
tor fun
tions F : Cn ! Cm, throughCartesian produ
t of one dimensional output spa
es. Thus we obtain general networks with multipleinputs and outputs.5. Learning possibilitiesThere are various possibilities of learning algorithms for the 
hain ar
hite
tures. We just brie
ymention an appli
ation of three methods here, details 
an be found in Neruda and ©tìdrý, 1996.First, it is possible to derive a variant of the ba
k propagation learning algorithm (Rumelhart et al,1986) for this ar
hite
ture. The error propagates from top of the network to the bottom as usual,but it is important that the 
omputation in the hidden layer follows the lateral 
onne
tions of units.It means that the forward phase goes from left to right (
onsidering the orientation in �gure 10),while the ba
kward 
omputation pro
eeds against the dire
tion of horizontal 
onne
tions.Imagine an in
remental learning algorithm that gradually adds new hidden units pla
ing ea
h oneas the leftmost unit in the hidden layer. After adding the unit we keep the old parameters frozenand adapt only the parameters of the new unit. This 
orresponds to adding a new term to thepartial 
ontinued fra
tion while the old terms remain the same. If the adaptation algorithm isreliable1 this sequen
e of partial fra
tions 
onverges to the desirable fun
tion. In any 
ase we 
anrely on some gradient adaptation algorithm with known problems of lo
al minima. Alternatively,the Cas
or algorithm 
an be used sin
e the 
hain networks 
reate a sub
lass of 
as
ade networks.1For instan
e, suppose quite unrealisti
 
ase that the fun
tion has a form of a power series. In this 
ase we 
anuse the Euler formula to expli
itly 
ompute parameters in ea
h step.46



An interesting approa
h uses a result due to Viskovatov (
f. Danilov et al, 1961) about the 
ontinuedfra
tion expansion of rational fun
tions. A

ording to the following formula we 
an in
rementally
reate a 
ontinued fra
tion based on the 
oeÆ
ients of the rational fun
tion:a10 + a11x+ a12x2 + : : :+ a1nxn + : : :a00 + a01x+ a02x2 + : : :+ a0nxn + : : : = a10a00+ a20xa10+ a30xa20+::: (31)where amn = am�1;0am�2;n+1 � am�2;0am�1;n+1: (32)Having the training set, we 
an imagine a gradient learning algorithm that �ts the data by arational fun
tion. Using the above formula 31 one 
an dire
tly set the parameters of a 
hainnetwork. Moreover, it is not ne
essary to have this interlink, sin
e we 
an dire
tly derive an adaptivealgorithm for the network parameters, whi
h is based on the re
ursive formula 32. So far, thisapproa
h works only for one-dimensional 
ase but it would be possible to use the theorem 10 toextend it to a multiple input dimension.6. Dis
ussionIn our 
onsiderations we used the simplest possible a
tivation fun
tion of a single unit with respe
tto the form of 
ontinued fra
tion. It is known from the 
ontinued fra
tion theory, that 
onvergen
e
an be speeded up by the 
hoi
e of polynomials of higher degree. The 
on
rete usage of su
htransformation is a question of balan
e between the 
omplexity of one neuron 
omputations andthe number of neurons in the network.Approximation of fun
tions by per
eptron or RBF units 
an be seen as geometri
ally intuitive.This is not true in the 
ase of our 
hain networks, where the a
tivation fun
tion, espe
ially inthe 
omplex domain, together with the gradual 
omposition does not provide a simple view. Onthe other hand, it follows from the 
ontinued fra
tion properties that the obtained approximationshould be optimal in a sense of the minimization of the number of multipli
ation and divisionoperations.A
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AbstraktMultilayer feed-forward neural networks, trained by the Ba
k-Propagation algorithm 
antheoreti
ally use any di�erentiable error fun
tion. Pra
ti
ally, however, almost only thesummed square error fun
tion is used. That means the error fun
tion P (y � d)2, summedover all training patterns and over all outputs, where d is desired output and y is a
tualoutput. This error fun
tion, however, depends only on the di�eren
e jy�dj, whi
h 
an in some
ases prove unsuitable.This arti
le studies an natural generalization of the standard error fun
tion, whi
h doesnot su�er from this problem | a fun
tion of the type E = PBIQ (d; y), where BIQ is abiquadrati
 fun
tion. The features and 
onvergen
e of the networks, trained using this typeof error fun
tions is examined, and a possible method of the 
hoi
e of its a
tual paramters isproposed. The method is then experimentaly tested on the sto
k predi
tion problem.1. Introdu
tionThis arti
le is proposing a possible improvements in the usage of the multi-layer model of neuralnetworks and its Ba
k-Propagation training algorithm. We assume, that the reader is familiar withboth the model and the algorithm - they 
an be found either in the original [2℄ or in most of theliterature dealing with neural networks.The BP-training algorithm of multi-layer neural networks is a gradient-des
ent method ofminimizing an error fun
tion. This error fun
tion 
an generally be any di�erentiable fun
tion of thedesired output d and the a
tual output y. Pra
ti
ally, however, the almost only error fun
tion usedis summed square error fun
tion, proposed already by the authors of the BP-training algorithm in[2℄. It is the fun
tion E = 12 pXt=1 mXj=1 (ytj � dtj)2 ; (33)where p is number of the training patterns, m is number of the output neurons, ytj is the a
tualand dtj the desired output of the j-th output neuron on the t-th training pattern. This is a very49



general error fun
tion | it 
an be used for all kinds of numeri
 outputs. It is also a very naturalone | the greater is the di�eren
e between the desired and the a
tual output, the greater is theerror and the quadrati
 dependen
e strengthens the importan
e of major errors. It has, however, aproperty, that we do not always like. The error depends only on the di�eren
e between the desiredand the a
tual output. That means, that every two pairs with the same di�eren
e between thedesired and the a
tual output will have the same value of error.An example of a 
ase, when this feature might be unsuitable is our sample task | predi
tion ofthe sto
k pri
es. Our goal is to develop a predi
tion system, that would maximize our pro�t, if weabide by its predi
tions. Let us imagine we have two 
ases with the same di�eren
e between thedesired and the a
tual value. The �rst 
ase is that a strong rise of a sto
k was predi
ted, and in fa
tstagnation (no 
hange) appeared. The se
ond 
ase is quite opposite | stagnation was predi
tedand a strong rise appeared instead. The di�eren
e between the predi
ted and a
tual value is thesame in both 
ases, and yet the se
ond 
ase is mu
h worse for us than the �rst one, the worse thegreater the rise was. In the �rst 
ase we have bought some shares (they were supposed to rise), buteven though their pri
e did not rise, we 
an easily sell them ba
k for the same pri
e as we boughtthem and thus lose only the transa
tion 
osts. In the other 
ase we did not lose anything on the�rst glan
e | we did not trade, be
ause the predi
tion said there would be no 
hange of pri
e.Looking more thoroughly, however, we �nd out, that we have lost a great 
han
e for a pro�t. If wehad bought the shares, we 
ould have sold them for higher pri
e and have a big pro�t. Thus wesu�ered an opportunity loss, larger than would be the a
tual loss in the �rst 
ase. The error valueassigned to the se
ond 
ase should be higher than that assigned to the �rst 
ase.This kind of problems will probably appear in more problems, that we try to solve using neuralnetworks. We propose a partial solution | using a more general error fun
tion. In the followingtext we will des
ribe one type of su
h fun
tions - a biquadrati
 error fun
tion.2. Neural Predi
tionsNeural networks are widely employed in predi
ting various phenomena. In �nan
ial predi
tionsthey proved to be a very useful tool and various methods how to improve their performan
e weredeveloped. Many ways of data prepro
essing, making them more suitable for the network, 
anbe found in [4℄. A very strong prepro
essing method is Prin
ipal Component Analysis ([3℄), thatenables to redu
e redundan
y and ortonormalize the training data in the input spa
e. Anothermethods address the problem of generalization | some of the approa
hes are for
ing of a uniforminternal representation (the hidden neurons' output is for
ed to have only 
ertain values, see [5℄for details) or adding a random noise into the training data, thus making the network to respondsimilarly on similar inputs ([7℄).The approa
h des
ribed in this arti
le tries to improve the behaviour of the BP-networks in anotherway. It 
an be a
tually 
ombined with the above methods of data prepro
essing and generalizationimprovement, be
ause it tries to improve another part of the BP-training algorithm | the errorfun
tion. The problems with various importan
e of the training patterns were already fa
ed inpast. One of the solutions 
an be found for example in [1℄. The idea was to have a variable learningrate, instead of a �xed one, di�erent for various training patterns. That means, that the patterns,whi
h are 
onsidered 
ru
ial for learning of the network, are presented to the network with ahigher learning rate than those 
onsidered less important. The other approa
hes are similar | itis possible instead of in
reasing the learning rate for the important patterns to present them moreoften to the network, or even to dis
ard some of the less important data from the training set.There is a 
ommon idea behind these methods | we have (empiri
ally) 
hosen some of the trainingdata as more important and we try to make the network to learn them better. We do not 
hangethe error fun
tion | we only make longer (or more) steps through the same one. In some 
asesthis 
an work very well. For example if our task was to make an alarm system for a nu
lear powerstation, and a vast majority of the data we had available were from the quiet periods when nothinginteresting happened, we might wish to stregthen the few data we had from the a

idents or anotherinteresting periods. 50



In our sto
k pri
e example, however, the situation is di�erent. It is diÆ
ult to de
ide, whether atraining pattern, 
onsisting of an input and a desired output, is important or not. On the otherhand we 
an say, given the desired output and the a
tual output , how good or bad su
h a situationwould be for us. In another words, how big error value should be assigned to it | but this erroris not the same for every pair of patterns with the same di�eren
e between the desired and thea
tual output. This is impossible to a
hieve using the standard error fun
tion (33). We need a moregeneral error fun
tion, that would be able to tea
h the network the extra knowledge we have.3. Error Fun
tionBiquadrati
 Error Fun
tion: We are now in the following situation: we 
hoose a set ofpoints in the two-dimensional spa
e of the desired and a
tual outputs, for whi
h we empiri
allyde
ide what error value they should have. In the sto
k predi
tion example we 
an for instan
emake a table similar to Table 1. A
tual outputDesired output 0:25 0:50 0:750:25 0:5 2 40:50 1 0:5 10:75 4 2 0:5Tabulka 1: Empiri
al error valuesWe predi
t sto
k pri
e 
hanges. The a
tual values are those predi
ted by the network, the desiredones are those really a
hieved on the market. All the pri
e 
hanges were transformed into interval(0; 1) so that they 
ould be predi
ted by neuron's output - 0 represents maximum fall of pri
e, 1represents maximum rise. Obviously the error is lowest in the 
ase that the predi
tion was 
orre
t(the same a
tual and desired value) and highest when the predi
tion was 
ompletely wrong. Therest of the 
ases is interesting | they represent our extra knowledge. The 
ases where a pri
e
hange o

ured, but the network predi
ted stagnation are worse for us, and thus are assignedhigher error value, than those where a stagnation o

ured, while the network predi
ted a 
hange.This was an example | in the general 
ase we will have a set of points P = f(di; yi; Ei)g,representing the empiri
ally 
hosen values of error for the given pairs of the desired anda
tual output. These are, however, dis
rete values and for the BP-training algorithm we needa di�erentiable error fun
tion. Generally we may approximate them by any di�erentiable fun
tion.In our experiments we have 
hosen a biquadrati
 fun
tion of the formBIQ(d; y) = A2d2 +A1d+A2y2 +A1y + Cdy +D; (34)where A2,. . . ,D are 
onstants. The reason for this 
hoi
e is that it is a fun
tion whi
h is very simpleto 
ompute, and easily di�erentiable | it is a multinominal in both its variables. It is a naturalgeneralization of the standard error fun
tion (33), that allows the error value to be independenton the di�eren
e jy � dj. The a
tual values of the 
onstants A2,. . . ,D 
an be obtained by anyinterpolation method, that will �t a biquadrati
 fun
tion through the points from P | we have
hosen the least square method.The error fun
tion then will be E = 12 pXt=1 mXj=1BIQ(dtj ; ytj); (35)using the same notation as in (33). 51



Training algorithm: Now let us dis
uss how a 
hange of the error fun
tion will a�e
t theBP-training algorithm . From the formal point of view there are very few 
hanges | the derivationremains almost the same. The gradient des
ent method is based on the equationwi := wi � ��E�w ; (36)where E is the error fun
tion, � is the learning rate and w is the weight we update. We apply thisrule on every weight of every neuron, ea
h is 
hanged in the dire
tion of de
reasing error. We 
anexpress the 
ru
ial part �E�w by applying the 
hain rule of derivatives and we obtain�E�w = �E�y � �y�w ; (37)where y is output of the updated neuron.Only the �rst fa
tor of this term depends on E | the rest will remain un
hanged. In the 
ase ofa hidden neuron this �rst fa
tor is 
omputed using the already 
omputed error terms propagatedfrom the above layer (the basi
 prin
iple of ba
k-propagation) | this 
an again stay un
hanged.Thus, the only part of the derivation that a
tually depends on the shape of the error fun
tion isthe term �E�y in the 
ase of an output neuron. This term is also easy to di�erentiate, be
ause E isa multinominal in y.Thus, we 
ould see that formally the 
hange of error fun
tion is very easy and a
tually does nota�e
t the training algorithm mu
h. In the following se
tion we will however see that it a�e
ted thea
tual behaviour of the network very mu
h, and in the way we desired.4. Experimental ResultsSample problem: We have 
hosen the problem of sto
k pri
e predi
tion. The goal wasto predi
t the pri
e 
hange of the sto
k of the Cze
h Energeti
 Company ÈEZ on the PragueSto
k Ex
hange from the knowledge of �ve previous pri
e 
hanges, and the volume of trade,supply/demand relation and long-term position of the pri
e on the previous working day. The inputdata were prepro
essed by transforming into interval (0; 1) and by applying Prin
ipal ComponentAnalysis ([3℄). The details about the prepro
essing are not important, be
ause they were identi
alfor all the error fun
tions; they 
an be found in [6℄ | the same methods like there were used.All the networks had the same ar
hite
ture (9-15-1) and learning rate (0:01). We 
arried out 100experiments. In order to minimize the random in
uen
es, we generated the initial (random) valuesof weights and thresholds only on
e during ea
h experiment and used these 
ommon values forboth types of network. The available data were randomly divided into the training set (about90% of the data), used for the training of the network and the test set, that is not presented tothe network during the training pro
ess. It was used for evaluating generalization abilities of thenetworks. This division into training and test set was also identi
al for both networks trained inone experiment. Thus during ea
h experiment the two trained networks di�ered only in the errorfun
tion | we trained a network for ea
h of the fun
tions (33) and (35), the biquadrati
 fun
tionwas obtained by interpolating the points in Table 1 by the least square method. The networks weretrained until they rea
hed an error goal, using the patterns from the training set. An error goalshowing the best results was 
hosen experimentally for ea
h error fun
tion.Measures of su

ess: We have 
hosen four di�erent ways to measure how su

essful networkswere in their predi
tions. In the results below ea
h of these measures is given as the average overthe 100 experiments and stated apart for the training set and the test set. The �rst measure issimply a mean error over all the patterns from the parti
ular set. The se
ond and third measureare ratios of the predi
tions, that were in the same 
ategory as the result a
tually a
hieved onthe sto
k ex
hange. In the 
ase of 3-way 
orre
tness the 
ategories are rise (pri
e 
hange � 0:5%),stagnation (pri
e 
hange 2 (�0:5%; 0:5%)) and fall (pri
e 
hange � �0:5%). In the 
ase of dire
tion
orre
tness we have only two 
ategories | rise (pri
e 
hange � 0) and fall (pri
e 
hange � 0).These measures, however, sometimes show results that are strange. For example a network that52



would always predi
t utter stagnation (0 pri
e 
hange) would be 100% su

essful measured bydire
tion 
orre
tness, but we would de�nitely not 
all su
h a network su

essful in the naturalmeaning of the word. The other two measures 
an su�er similar kind of problems, though not soextreme. That is why the last of the measures intends to model the pro�t that a real broker wouldobtain if he abided by the predi
tions of our network. Let us denote the predi
ted pri
e 
hangey, the one really a
hieved d and the transa
tion 
osts (we assume them to be proportional to thevalue of traded sto
k) 
, all in per 
ents. We assume that the broker has a 
ertain amount ofshares of the given sto
k. If y � �
, he will sell these shares and buy them ba
k next day, when(a

ording to the predi
tion) the pri
e should be lower. Analogi
ally, if y � 
, he will buy on
emore that amount and sell it ba
k next day. In another 
ase he will do nothing | the possiblepro�t would not 
over the transa
tion 
osts. The pro�t p from a single trading day then 
an bede�ned as follows:� y � �
) p = �d� 
 . . . we sold and bought ba
k� y 2 (�
; 
)) p = 0 . . . we did not do anything� y � 
) p = d� 
 . . . we bought and sold ba
kThe parameter 
 is set to 0:2% | the value of transa
tion 
osts on the Prague Sto
k Ex
hange.Results: The 
olumns of Table 2 show the following information: the �rst two show theerror fun
tion used and whether the results were a
hieved on the training set or test set. Columns3-6 show the average results of the networks a
hieved measured by the measures stated above.The 
olumn labeled `Trading' state the ratio of the trading predi
tions, that means predi
tionsthat lead to a buying or selling of the sto
k, from all the 
ases. The 
olumns labeled `Su

.' and`Crit.err' are ratios of the trading predi
tions only. `Su

.' shows the ratio of su

essful predi
tions,that means those where the pri
e did a
tually rise or fall as the predi
tion said and we gained,`Crit.err.' analogi
ally shows the ratio of 
riti
al errors, when the pri
e went the opposite way andwe su�ered a loss. The last 
olumn then states the number of training 
y
les, needed to train thenetworks. Certainly more important for us are the results a
hieved on the test set, that show ushow well the network behave on inputs it did not know during training. The training results areinteresting when 
ompared to the test ones, indi
ating, how well a given network generalizes.E.f. Set Mean err. 3-way 
or. Dir.
or. Pro�t Trading Su

. Crit.err. Cy
.[%℄ [%℄ [%℄ [%℄ [%℄ [%℄(33) Train 0.1419 60.44 81.72 0.4732 71.32 64.32 11.82 767Test 0.1746 49.76 72.45 0.1110 72.23 50.38 24.12(35) Train 0.2083 44.81 78.47 0.3712 91.47 55.43 18.21 179Test 0.2349 39.51 73.35 0.2035 92.60 49.04 23.11Tabulka 2: Results of the experimentsThere is a number of phenomena that deserve a 
omment in these results. First, the a
hievedpro�ts are not bad. The daily pro�ts of 0:11% and 0:2% 
orrespond to 

a 30% to 50% per annum,assuming 250 trading days per year. These are netto values, the sto
k ex
hange fees are already
omprehended, a
hieved in a generally de
reasing market environment (the average pri
e 
hangewas about �0:075%). Even though we must take into a

ount that this is only a model of pro�t(it does not take into a

ount all fa
tors, for example that the shares are sometimes not availableto buy/sell), it is good for making a rough insight how high the pro�t might be.We 
an see (and it is 
on�rmed by examination of the original, non-averaged data) that the networkwith the best gains usually have a very high dire
tion 
orre
tness, but their mean error and three-ways 
orre
ntess are usually poor. This is be
ause the biquadrati
 error fun
tion is doing its job| by in
reasing the error value of the mistakes made when predi
ting small or none pri
e 
hanges53



it makes the network to be more 
ourageous. If we abide by its predi
tion, we would trade in morethan 90% of 
ases, even though in the whole data there is only 73% of 
ases, where the trademakes pro�t. That ne
essarily leads to in
reasing of the error rate. Surprisingly, the su

ess ratesde
reased and 
riti
al error rates in
reased only on the training data, but on the test data theyremained almost the same. This, together with the fa
t that a more 
ourageous network uses somemore trading 
han
es, that a less 
ouragous one would not dete
t, leads to a fa
t that while on thetraining set the pro�ts of (35) were lower than those of (33), on the test set it is opposite. That
an mean that the generalization abilities of (35) are higher, that the networks trained using thisfun
tion dis
overed some deeper dependen
ies in the training data.Another interesting result is that the networks trained using (35) were also mu
h faster to train| they needed only about one fourth of the 
y
les to train, 
ompared to (33). The last remark:be
ause of the rather large number of experiments 
arried out, the results are statisti
ally reliable.All the wat
hed quantities were subje
ted to pair t-test for the hypothesis that the mean valuesof the random quantities for error fun
tions (33) and (35) are equal. All of these hypotheses werereje
ted with the signi�
an
e level (probability, that we reje
t a valid hypothesis) lower than 1%.5. Con
lusionsIn this work new forms of error fun
tion for multi-layer neural networks trained by the BP-trainingalgorithm were proposed. The goal was to enable in
lusion of the empiri
al information we haveabout the training patterns, whi
h have the same di�eren
e between the desired and the a
tualoutput. This was impossible using the standard error fun
tion, based just on this di�eren
e.We have seen, that a
hieving this goal is possible, that training of the networks using this formsof error fun
tions 
onverges to reasonable results. Measured by the pro�t-based model of su

ess,the networks trained using the new error fun
tions a
hieved even better results than those trainedusing the standard one.The aim of this arti
le was to examine, whether the neural networks' performan
e in predi
tions
ould be improved by using a more general error fun
tions and it seems it 
ould. There 
ertainlyremain many questions worth further resear
h, besides others to examine another forms of errorfun
tions and another measures of su

ess. It might be interesting to derive an error fun
tion basedon the pro�t model | to try not to minimize error, but to maximize pro�t. The rather good resultsof the networks trained using the pro�t-based biquadrati
 fun
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zobor studia:Teoreti
ká informatika
Metodám podpory rozhodování v medi
ínì vìnovalo velkou pozornost mnoho významný
hodborník�u. Napøíklad Braude [1℄ pojímal medi
ínskou informatiku jako aplika
i poèítaèové vìdydo lékaøství a zdravotni
tví, která zahrnuje zejména následují
í oblasti:� reprezenta
e znalostí, prin
ipy vytváøení bází znalostí a databází v medi
ínì� studium vlastností pøirozeného jazyka v medi
ínském kontextu a metody zpra
ování textovéinforma
e� metody umìlé inteligen
e, aplikované na báze znalostí a pøi vytváøení expertní
h systém�u� studium lidský
h faktor�u pøi ukládání a vyu¾ívání znalostí v poèítaèi a pøi pou¾íváníkonzultaèní
h systém�u� metody rozhodování a øe¹ení medi
ínský
h problém�u� analýza podstaty medi
ínský
h znalostí a jeji
h významu pro klini
ké aktivity� studium vlivu pokroèilý
h poèítaèový
h te
hnologií na ustálené postupy pøi zji¹t'ování,pøená¹ení a vyu¾ívání medi
ínský
h znalostíZd�uraznìní velkého významu medi
ínské informatiky pro podporu rozhodování, zejména v lékaøemøízené péèi o nemo
ného, nepo
hybnì pøispìlo k jejímu rozvoji, zejména v USA.V medi
ínì je rozhodování zalo¾eno na dvou základní
h type
h znalostí: vìde
ký
h znaloste
h(poznání podstaty problém�u a pro
es�u biomedi
ínským výzkumem) a empiri
ký
h znaloste
h(zku¹enoste
h, získaný
h pøi diagnosti
e a léèbì pa
ient�u). Oba typy znalostí jsou popisoványv uèebni
í
h a dal¹í
h odborný
h publika
í
h a zejména vìde
ké znalosti jsou vyuèovány nalékaøský
h fakultá
h. Vìde
ké znalosti (know-how) jsou kognitivního typu, tj. poznáváme podstatubiologi
ký
h pro
es�u, vztahy mezi patofyziologi
kými podmínkami a pøíznaky nemo
í. Klini
kázku¹enost, soustøedìná v dobøe vedené dokumenta
i o nemo
ný
h a v poèítaèové formì ulo¾ená v55



databázi nemo
ný
h, tvoøí empiri
ké znalosti (know-why): lékaø zjistí urèité pøíznaky a na jeji
hzákladì rozpozná 
horobu pa
ienta.Na rozdíl od èinnosti lidského mozku, pro
es rozhodování za pomo
i poèítaèe musí být z
elapøesnì popsán. Systémy pro podporu rozhodování mohou tedy pra
ovat podle zvoleného modelurozhodování na základì r�uzný
h metod. Tyto metody lze zhruba rozdìlit na statisti
ké, logi
kéa heuristi
ké. Ke statisti
kým metodám patøí napøíklad známé Bayesovské rozhodování, mezilogi
ké metody rozhodova
í stromy a k heuristi
kým metodám øadíme takové expertní systémy,kdy odvozování závìr�u o vy¹etøovaném pa
ientovi probíhá s vyu¾itím bází medi
ínský
h dat aznalostí pomo
í elementární
h rozhodnutí typu ANO-NE.S rozvojem nový
h informaèní
h te
hnologií se zdá být pøirozené, ¾e v blízké budou
nosti sepoèítaèe stanou 
enným pomo
níkem lékaøe v nároèný
h rozhodova
í
h situa
í
h. To pøedpokládaliji¾ v ¹edesátý
h lete
h Ledly a Lusted [2℄, ale jeji
h vize se v tehdy nenaplnila. Vyvíjené systémy propodporu rozhodování byly pøíli¹ ambi
iózní. Sna¾ily se pokrýt problémy z 
elé klini
ké medi
ínya málo se orientovaly na prakti
ké potøeby lékaø�u, kde by mohly poskytnout úèinnou pomo
 ipøi pomìrnì málo rozvinutém te
hni
kém vybavení poèítaè�u. Toto poèáteèní selhání systém�u propodporu rozhodování 60. let vedlo k tomu, ¾e v 70. lete
h se pozornost soustøedila na vytváøenísystém�u, zamìøený
h do u¾¹í
h oblastí medi
íny. Typi
kým pøíkladem je systém pro diagnostikunáhlý
h bolestí bøi
ha vyvinutý v Leedsu [3℄ a diagnostiku ¾loutenky, jeji
h¾ báze dat se týkajíúzké medi
ínské oblasti a k odvozování závìr�u vyu¾ívají Bayesovský model rozhodování. Souèasnìse zaèaly vyvíjet te
hniky umìlé inteligen
e podporují
í lep¹í formaliza
i medi
ínský
h znalostí. Kvýznamným systémum zalo¾eným na znaloste
h patøí napøíklad PIP [4℄, CASNET [5℄, MYCIN [6℄a INTERNIST-1 [7℄, které pou¾ívaly r�uzné te
hniky pro reprezenta
i a ukládání znalostí [8℄.Systémy pro podporu rozhodování jsou v souèasné dobì pøedmìtem intenzivníhointerdis
iplinárního výzkumu. Pøedmìtem mého pøíspìvku budou výsledky re¹er¹e, provedenéprostøedni
tvím MEDLINE a na základì informaèní
h zdroj�u z kongres�u MEDINFO, MIE, z øadyYearbook of Medi
al Informati
s a dal¹í
h literární
h zdroj�u.Podpora rozhodování je èasto zalo¾ena na zna
í
h o nemo
ný
h, ukládaný
h v rozsáhlý
hmedi
ínský
h databází
h. V tomto pøípadì je 
ílem výzkumu vyhledávat takové znaky, kteréumo¾òují kvalitní rozhodování pro daný medi
ínský problém. Pro tento úèel jsou vyvíjeny r�uznémetody pro reduk
i a konstitu
i dat a výbìr relevantní
h znak�u pro rozhodování.Pøístup, kterým se podrobnìji zabývám, vy
hází z metod teorie informa
e, podrobnì popsaný
h vpra
í
h [9℄, [10℄, [11℄. Pøístup je zalo¾en na informaèní
h mírá
h sto
hasti
ké závislosti a podmínìnésto
hasti
ké závislosti. Jedná se o nezáporné èíselné 
harakteristiky, vyjadøují
í sílu sto
hasti
kézávislosti mezi dvìma promìnnými (resp. sílu podmínìné závislosti mezi dvìma promìnnými pøizadané hodnotì tøetí promìnné). Základní po¾adavek, který informaèní míra musí splòovat, jenulovost právì tehdy, jsou-li uva¾ované dvì promìnné nezávislé (nebo podmínìnì nezávislé). Tytomíry jsou studovány v teorii informa
e jako nástroje pro odhad Bayesovského rizika. D�ule¾itévlastnosti mìr závislosti byly zmínìny ji¾ v 60. lete
h jedním ze zakladatel�u èeské ¹koly teorieinforma
e A. Perezem [12℄[13℄. Nejèastìji pou¾ívanou mírou závislosti je míra, zalo¾ená na klasi
kéShannonovì informa
i. Kromì této míry existují dal¹í, zalo¾ené na obe
ném kon
eptu f-informa
e,navr¾eném I.Vajdou [14℄[15℄. Dále bylo ukázáno, ¾e multiinforma
e, slou¾í
í jako míra vzájemnézávislosti [17℄[18℄, má blízký vztah k podmínìné Shannonovì vzájemné informa
i, která slou¾í jakomíra podmínìné sto
hasti
ké závislosti.Pøipomeòme de�ni
e nìkterý
h informaèní
h mìr pro diskrétní pøípad. Ne
ht' V je neprázdnákoneèná mno¾ina promìnný
h, pro ka¾dou promìnnou v 2 V symbol Rv oznaèuje koneènouneprázdnou mno¾inu její
h mo¾ný
h hodnot. Pro ka¾dé ; 6= A � V budeme oznaèovat RAkartézský souèin Qv2ARv.Ne
ht' P je pravdìpodobnostní distribu
e na RV . Máme-li ; 6= A � V , marginální distribu
e P naRA oznaèovaná PA je de�nována vzor
emPA(y) = X fP (y; z); z 2 RV nA g pro ka¾dé y 2 RA:56



Výraz P V budeme zkra
ovat na P a výraz P i bude zkrá
enou formou P fig kde i 2 V . Proto¾eP fP (z); z 2 RV n; g = P fP (z); z 2 RV g = 1 podle de�ni
e distribu
e pravdìpodobnosti,pøijmeme v následují
í
h vzor
í
h konven
i P ;(�) = 1.Je-li ; 6= A � V , entropie H(A) je de�nována vzor
emH(A) = X fPA(x) � ln 1PA(x) ; x 2 RA ; PA(x) > 0 g ;s tím, ¾e H(;) = 0. Multiinforma
e M(A) je v tomto pøípadì de�nována vzor
emM(A) = X fPA([xv ℄v2A) � ln PA([xv ℄v2A)Qi2A P i(xi) ;kde xv 2 Rv 8 v 2 A ; PA([xv ℄v2A) > 0 g;s tím, ¾e M(;) = 0. Obì tyto funk
e jsou na V nezáporné.Pro ka¾dou dvoji
i mno¾in A;B � V , A \ B = ; Shannonova vzájemná informa
e je relativníentropie PA[B vzhledem k souèinu PA a PB :I(A;B) = X fPA[B(a; b) � ln PA[B(a; b)PA(a) � PB(b) ; a 2 RA ; b 2 RB ; PA[B(a; b) > 0 g:Vzhledem k tomu, ¾e (viz. [10℄) 0 � I(A;B) � minfH(A); H(B)g je Shannonova informaèní míraA na B, která je de�nována jako Æ(AjB) = I(A;B)=H(A) v¾dy reálné èíslo mezi 0 a 1.Pro ka¾dou troji
i mno¾in A;B;C � V , A \ B \ C = ; je Shannonova podmínìná vzájemnáinforma
e de�nována jakoI
(A;BjC) = XfPA[B[C(a; b; 
) � ln PA[B[C(a; b; 
) � PC(
)PA[C(a; 
) � PB[C(b; 
) ;a 2 RA ; b 2 RB ; 
 2 RC ; PA[B[C(a; b; 
) > 0 g:Shannonovu podmínìnou vzájemnou informa
i lze rovnì¾ spoèítat pomo
í multiinforma
eI
(A;BjC) = M(A [ B [ C) +M(C)�M(A [ C)�M(B [ C):Referen
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